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Prólogo

Este libro se publica en unmomento en donde la información que produce una

sola persona por año es el equivalente a la contenida en 250 libros. A diferencia

de un libro, esta información se genera en una gran diversidad de formatos y

proviene de diferentes fuentes. Por ejemplo, podemos mandar un email desde

nuestra computadora pero también enviar un mensaje de voz desde nuestro ce-

lular a través de alguna aplicación.

Para la comunidad de ciencias computacionales, toda esta información re-

presenta conocimiento que puede ser explotado en beneficio de nuestra socie-

dad. Para lograr esto, dicho conocimiento debe representarse demaneras que las

computadoras puedan entender para que posteriormente pueda ser usado para

generar nuevo conocimiento.

La forma en que este conocimiento puede ser representado para posterior-

mente razonar sobre el, es el contenido principal de este libro. Esto es hecho de

una forma amena de la mano de reconocidos investigadores mexicanos. Cada

uno de ellos, especialistas en estas áreas, nos dan una introducción accesible a

como el conocimiento es representado y generado en el área de inteligencia ar-

tificial, describiendo los avances de esta área en México y los retos actuales para

la comunidad de ciencias computacionales en nuestro país. El último capítu-

lo resume el impacto de la inteligencia artificial en diversos sectores claves de
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la sociedad, mostrando la importancia que estos temas tienen en la actualidad.

Nuestro país y nuestra sociedad no son la excepción, y este libro es un primer

paso para que los lectores conozcan a profundidad estos temas, a los expertos y

a las instituciones pioneras en nuestro país.

Felicitamos a todos los involucrados en esta obra y a la Academia Mexicana

de Computación, esperamos sea de gran utilidad para docentes, estudiantes y

público en general.

Dra. Rocío Aldeco-Pérez
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Capítulo 1

Introducción

Francisco J. Cantú Ortiz

Instituto Tecnológico y de Estudios Superiores de Monterrey

La necesidad para automatizar cálculos aritméticos que rebasaban las capacidades hu-

manas dio origen a la búsqueda de soluciones que eventualmente llevaron a la invención

de la computadora digital y de las tecnologías computacionales. En un principio, den-

tro de las ciencias exactas y de la ingeniería, las computadoras se utilizaban para resol-

ver sistemas de ecuaciones de grandes dimensiones por medio de métodos numéricos

y aproximaciones a las soluciones exactas de las ecuaciones. Sin embargo, muy pron-

to se hizo claro que esta tecnología era también útil para representar el conocimiento

y razonar de forma automatizada en la solución de diversos tipos de problemas. Estos

descubrimientos llevaron al establecimiento de la Inteligencia Artificial (IA) como una

disciplina académica en la década de los 50s gracias principalmente a las ideas de Alan

Turing descritas en su influyente artículo “ComputingMachinery and Intelligence” en

donde propone el conocido “The Imitation Game” como una prueba para determinar

si una computadora es inteligente o no lo es [11]. En este artículo se propuso también

un programa de investigación para la IA junto con dos tareas principales para llevarlo a
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

cabo: crear máquinas capaces de jugar ajedrez, es decir de razonar, y máquinas capaces

de comunicarse con los seres humanos en el lenguaje natural, para lo cual es necesario

que entiendan, es decir que tengan la capacidad de representar, razonar, y expresar co-

nocimiento.

1.1. Establecimiento de la IA y el Enfoque Simbó-

lico

En la década delos 50 surge la primera generación de pioneros que contribuyeron

al establecimiento de la IA como campo de investigación, entre los que se encuentran

JohnMcCarthy yMarvinMinsky, quienes acuñan el término Inteligencia Artificial en

la conferencia de Darthmouth en 1956 e integran un grupo en el cual también se inte-

granHerbert Simon, Alan Newell, y otros invitados [5]. Minsky se instala en elMassa-

chussetts Institute of Technology, McCarthy emigra a la costa oeste y se incorpora a Stan-

ford University, y Newell y Simon se establecen en Carnegie-Mellon University desde

donde lanzan distintos programas académicos y enfoques filosóficos para abordar los

retos planteados por la Inteligencia Artificial y se hacen pronósticos, en algunos casos

muy optimistas sobre el tiempoque tomaría tener computadoras con capacidades equi-

valentes a la inteligencia humana.Algunas estimaciones indicaban que éste tiempo sería

de unos 10 años, quedandomuy cortos en su cumplimiento, en parte, debido a una sub-

estimaciónde las complejidad inherente a los problemas relacionados con la inteligencia

humana, el conocimiento y el razonamiento. Sin embargo, en los últimos 50 años la IA

ha tenido primaveras e inviernos, éxitos y fracasos, así como diversos altibajos, haciendo

increíbles aportaciones, y nuevas promesas y predicciones sobre las capacidades de las

máquinas sobre la inteligencia humana, muchas de las cuales todavía no se han cumpli-

do. Pero a partir de la primera década del 2000, las tecnologías de la IA en la solución

de problemas en dominios específicos, han sobrepasado pormucho las capacidades hu-

manas. Estas incluyen problemas tales como reconocimiento de voz y de imágenes en
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los teléfonos celulares, algoritmos de planeación y búsqueda en juegos de ajedrez y Go,

lenguaje natural en competencias de conocimientos con seres humanos, pormencionar

solo algunas de ellas. Por ejemplo, en 1997 la computadoraDeep Blue venció al campeón

mundial de ajedrez, GaryKasparov, en 2016 el profesional Surcoreano deGo, Lee Sedol,

fue vencido en la competenciaDeepMind Challenge por la computadora AlphaGo di-

señada porGoogle, y hoy en día,muchos teléfonos celulares han llevado la capacidad de

conversación en lenguaje natural a la sociedad en general. Aún así, esto se debe tomar

con cautela ya que la comprensión profunda del lenguaje es una tarea que está toda-

vía lejos de resolverse plenamente. En todas las tecnologías de IA podemos encontrar

dos elementos que son comunes a todas ellas: el empleo de conocimiento y la utiliza-

cióndemétodos de razonamiento e inferencia para resolver problemas reales en diversos

dominios de aplicación. Desde luego, los términos “conocimiento” y “razonamiento”

evocan en principio una actividad mental humana y el término Inteligencia Artificial

ha tenido sus detractores; sin embargo, es un hecho que las máquinas del siglo 21 tienen

la capacidad de representar conocimiento y razonar, por ejemplo, para hacer diagnósti-

cos, tomar decisiones y planear en una gran variedad de entornos y aplicaciones reales,

utilizando diversos enfoques de la IA, aunque en este libro, consideraremos principal-

mente el enfoque simbólico propuesto por Newell y Simon, y las tecnologías asociadas

a este enfoque, como se explica en la siguiente sección.

1.2. Tecnologías de Inteligencia Artificial

En esta sección describimos las principales tecnologías empleadas en Inteligencia Ar-

tificial para diseñar y poner en operación software y máquinas inteligentes capaces de

interactuar de manera inteligible con seres humanos así como con el medio ambiente

y el contexto en el cual se desempeñan. No tocaremos todas las tecnologías de IA ac-

tualmente en uso (eso se describe en otros libros editados por la AcademiaMexicana de

la Computación,) sino solo aquellas que siguen primordialmente el enfoque simbóli-
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co basado en lógica matemática junto con probabilidad y estadística. Este enfoque fue

propuesto porNewell y Simon a través de laHipótesis de los Símbolos Físicos que esen-

cialmente establece que un sistema de símbolos operados por unamáquina que sigue el

modelo de laMáquina de Turing, tiene los medios necesarios para producir comporta-

miento inteligente general [10]. Es solo una hipótesis más que un teorema que ya haya

sido demostrado, y sólo se podrá verificar su validez o su invalidez demanera experimen-

tal, pero hasta elmomento, nohay evidencias quemuestrenque la hipótesis sea inválida.

De esta hipótesis se derivan varios enfoques de la IA entre los que destacan el enfoque

basado en lógica (losNeats) y el enfoque conexionista (los Scruffies), además del enfo-

que evolucionista propuesto por JohnHolland en 1975 [2]. El enfoque conexionista dio

origen a las Redes Neuronales ampliamente utilizadas en reconocimiento de voz, pro-

cesamiento de imágenes y en algoritmos de Aprendizaje Profundo (oDeep Learning).

El enfoque evolucionista se construye inspirándose en el paradigma de la evolución de

las especies el cual es simulado a través de algoritmos genéticos y evolutivos. En este li-

bro nos enfocaremos solamente en el enfoque basado en LógicaMatemática comome-

dio esencial para representar el conocimiento, razonar con él, y realizar inferencias con

premisas y conclusiones representadas mediante formalismos lógicos. Los esquemas de

lógicamatemática a considerar incluyen la lógica proposicional y la lógica de predicados

de primer orden, incluyendo lógicas descriptivas, estas últimas ampliamente utilizadas

en esquemas de representación del conocimiento mediante ontologías y anotaciones

semánticas. Esto incluyendo el tratamiento de la incertidumbre y el razonamiento con

información incompleta o incierta, el razonamiento causal, el descubrimiento de cono-

cimiento oculto en grandes volúmenes de datos, y paquetes de software encapsulados

en la forma de agentes autónomos inteligentes, y redes de estos agentes autónomos lla-

mados sistemas multiagente.
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1.2.1. Razonamiento Lógico

El razonamiento deductivo tiene sus orígenes en laGrecia antigua con el trabajo deAris-

tóteles quien descubrió y propuso los silogismos como una manera organizada y siste-

mática para realizar razonamientos válidos y libres de errores o falacias. Estos esquemas

de razonamiento permanecieron vigentes por casi dos mil años, hasta que fueron va-

lidados y generalizados a partir del siglo XIX con las investigaciones de George Boole,

Augusto De Morgan, Gottlob Frege, Georg Cantor, Giuseppe Peano, y en el siglo 20

por matemáticos como Bertrand Russell, David Gilbert, Alfred Tarski, Kurt Godel, y

Alan Turing. El paradigma de lógica de mayor influencia en las tecnologías digitales es

sin duda la lógica proposicional conocida también como lógica Booleana, que propor-

ciona los fundamentos matemáticos para el diseño de compuertas y circuitos lógicos

digitales basados en álgebra Booleana para modelar las operaciones lógicas. La lógica de

primer orden conocido también como lógica o cálculo de predicados fue sistematizada

a fines del siglo XIX por los trabajos de Gottlob Frege y Charles Sanders Peirce. En los

60’s, Alan Robinson propone la regla de inferencia basada en Resolución para llevar a

cabo deducciones lógicas [9]. Robert Kowalski desarrolla en Edinburgh refinamientos

al esquema básico de resolución como la Resolución SLR, que sientan las bases para el

surgimiento de la Programación Lógica. Prolog, qué significa Programación en Lógica,

es un lenguaje de programación desarrollado en Francia por Alain Colmerauer en cola-

boración con el Inglés Robert Kowalski. Prolog trabaja con un subconjunto de lógica

de primer orden conocido comocláusulas deHornpropuestas a su vez porAlfredHorn

en 1951. El problema de encontrar valores de verdad para hacer que una conjunción de

cláusulas deHorn sea verdadera es unproblemaP-CompletoUnproblemaP-Completo es

un problema de decisión que puede ser resuelto eficientemente usando computadoras paralelas.

que se puede resolver en tiempo lineal, aunque el problema de satisfacibilidad de una cláusula de

Horn de primer orden es un problema indecidible. El lenguaje Prolog despertó amplias expec-

tativas para la construcción demáquinas inteligentes que inspiró al programa de computadoras

de la 5º generación concebida por Japón en la década de los 80. Las promesas y expectativas ge-

neradas por este programa no fueron cumplidas. Otros usos y aplicaciones de la programación

lógica incluyen la programación lógica con restricciones, la programación lógica abductiva, y el

cálculo de eventos desarrollados porRobert Kowalski. JohnMcCarthy y PatrickHayes plantea-
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ron el llamado Frame Problem al usar lógica de primer orden para expresar hechos del mundo

real en el modelo que un robot usa para interactuar su medio ambiente. El problema consis-

te en que al representar cambios en el medio ambiente, surge la necesidad de agregar una gran

cantidad de hechos para representar las cosas que no cambian y que permanecen igual. Hasta la

fecha, este problema se sigue investigando, y para dar respuesta a estos planteamiento se inicia-

ron investigaciones en otro tipo de lógicas como las lógicas de orden superior. La ventaja de las

lógicas de orden superior es principalmente su expresividad y facilidad para representar estruc-

turas complejas de conocimiento y lenguajes. Pero esto tiene un costo, que es la complejidad

exponencial generada en tiempo y espacio por los algoritmos de búsqueda y razonamiento que

se hace sobre estas estructuras. Una lógica de segundo orden es una extensión de una lógica de

primer orden en la que se añaden variables que representan conjuntos, funciones y relaciones,

y cuantificadores que operan sobre esas variables. Con esto se incrementa el poder expresivo del

lenguaje sin tener que agregar nuevos símbolos lógicos. Un tipo de lógicas de orden superior son

las lógicas descriptivas utilizadas en el razonamiento semántico sobre ontologías Web, como se

describe en la siguiente sección.

1.2.2. Razonamiento Semántico

El razonamiento semántico seda en el contextode los contenidosde laWorldWideWeb (WWW)

que es lanzada y es operada por elWorld Wide Web Consortium (W3C) liderado por Sir Tim

Berners-Lee, autor de estamisma. LaWWWse creo con el objetivo de conectar personas para in-

tercambiar y/o consumir datos. Posteriormente, estas personas podían también producir datos.

Ejemplos de esto son las redes sociales o sitios tipoWiki. Esa gran cantidad de datos producidos

carecían de significado semántico para poder ser usados en algún tipo de razonamiento o infe-

rencia. De ahí el surgimiento de la Web Semántica. El objetivo de esta es desarrollar tecnologías

para publicar datos útiles a aplicaciones computacionales, y se basa en la idea de añadir meta-

datos semánticos y ontológicos a sitios en la WWW que describen el contenido, el significado

y la relación entre los datos. De esta manera, la información contiene datos especiales (llama-

dos metadatos) que describen su significado en un cierto contexto (llamado ontología) además

de las conexiones con otros datos. Un requerimiento es que los datos y sus metadatos se deben

proporcionar por parte de los usuarios para poder procesarlas y realizar razonamientos semán-

ticos sobre ellas. Este modelo permite incorporar contenido semántico a toda la información
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generada en la WWW generando una mejor organización de la información y asegurando bús-

quedas más precisas por significado y no por contenido textual. Finalmente, esto permite a las

computadoras la gestión de conocimiento que hasta el momento esta reservada a las personas.

Usando esta representación de conocimiento es posible usar cualquier dato publicado por un

servicio web (redes sociales, páginas web, etc) como entrada para algún proceso automatizado o

algoritmo que permita generar inferencias o razonamiento.

1.2.3. Razonamiento Probabilístico y Modelos Causales

Los problemas del mundo real se dan en ambientes de incertidumbre, información incomple-

ta, o información inconsistente. Tradicionalmente se ha utilizado la probabilidad y la estadística

comomecanismoparamanejar la incertidumbre, poder interpretar eventos pasados y hacer pro-

nóstico sobre comportamientode eventos futuros. En los 80’s se propusieronmodelos demane-

jo de incertidumbre como alternativa a la complejidad de tipo exponencial producida al emplear

distribuciones de probabilidad multivariable, como fue el caso de los factores de certeza, pero

se demostró que estos modelos resultaron ser inconsistentes. La introducción de redes Bayesia-

nas por Judea Pearl a fines de los 80 como un mecanismo para acortar el espacio de búsqueda

generado por las distribuciones de probabilidad multivariable proporcionó la herramienta que

era requerida para manejar adecuadamente la incertidumbre en sistemas basados en el conoci-

miento al estar construido sobre las bases axiomáticas de la teoría de probabilidad [6]. Desde

entonces, las redes Bayesianas de diversos tipos se han perfeccionado para hacer frente a los pro-

blemas de incertidumbre en aplicaciones reales. Pearl también abordó el tema de la causalidad

entendida como la relación entre un evento y el efecto ocasionado. Las relaciones se pueden dar

entre acontecimientos, procesos, fenómenos naturales, psicológicos o sociales. Se dice que algo

es causa de un efecto cuando este último depende del primero, es decir, la causa es aquello que

hace que el efecto sea lo que es. Existen dos condiciones necesarias pero no suficientes para que

A sea causa de B, estas son, que A se anterior a B en el tiempo, y que A y B estén relativamente

cercanos en el espacio y en el tiempo. Aristóteles distinguió cuatro tipos de causas asociadas a la

explicación del ser, que son la causa material, la causa formal, la causa eficiente y la causa final.

Esta concepción de la causalidad fue criticada por el filósofo Inglés David Hume y replanteada

por el filósofo Alemán por Emmanuel Kant. Pearl definió un modelo matemático de la causa-

lidad utilizado en ciencias empíricas que ha sido ampliamente aceptado, construyendo sobre
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su trabajo con redes Bayesianas [7]. Otra alternativa al manejo de la incertidumbre es el mode-

lo propuesto por Lotfi Zadeh, autor de la lógica difusa o Fuzzy Logic en la década de los 60s,

utilizada actualmente en sistemas de control y robótica [13].

1.2.4. Razonamiento Estadístico

La estadística es la ciencia de obtener información a partir de los datos. En ese sentido un

dato es una observación o medición, expresada en un número. Una estadística puede referir-

se a un determinado valor numérico derivado de los datos. Esta área ha sido fundamental en

la representación de conocimiento para posteriormente razonar sobre ella. En ese sentido este

proceso se puede dividir en tres pasos: (1) recopilar los datos, (2) analizarlos y (3) obtener infe-

rencias a partir de losmismos. Esta área usa una representación de datos diferentes a las descritas

anteriormente, usualmente son datos de observaciones que son almacenados en estructuras de

datos tipo tabla. Esta área es la base lo que conocemos comominería de datos o ciencia de datos,

en donde las representaciones de datos no sólo son estructurada (tipo tabla) si no también no

estructuradas.

1.2.5. Ciencia y Analítica de Datos

El crecimiento en las capacidades de almacenamiento de datos en dispositivos digitales así co-

mo nuevas tecnologías de sensores y mejores anchos de banda en la transmisión de datos han

permitido el almacenamiento de grandes cantidad de datos como resultado de las operaciones

diarias de los negocios, los hogares, las ciudades, y en la vida cotidiana en general. Esto ha per-

mitido el establecimiento de la minería de datos o Knowledge Discovery in Databases (KDD),

como una disciplina que utiliza la estadística y las tecnologías de IA para descubrir patrones en

grandes conjuntos de datos. Losmétodos utilizados incluyen aprendizaje automático, la estadís-

tica y los sistemas de bases de datos. El objetivo es extraer información escondida en los datos y

transformarla en información y conocimiento útil para la toma de decisiones. Incluye también

aspectos de gestión de datos y de bases de datos, de procesamiento de datos, del modelo y de

las consideraciones de inferencia, de métricas, teoría de la complejidad computacional, evalua-

ción de la información descubierta, y la visualización de la información [3]. Los pasos asociados

a un proceso de minería de datos son los siguientes: (1) Selección del conjunto de datos, tanto
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en lo que se refiere a las variables objetivo sobre las cuales se hará una predicción, como a las

variables independientes que son las que sirven para hacer la predicción, incluyendo la muestra

de datos. (2) Análisis de las propiedades de los datos para llevar a cabo una curación o limpieza

de los mismos, datos atípicos , así como datos faltantes o incompletos. (3) Transformación de

los datos de entrada para aplicar la técnica de minería de datos más apropiada a los datos y al

problema. (4) Escoger y aplicar la técnica de minería de datos para construir el modelo predicti-

vo, de clasificación o de segmentación, dependiendo del objetivo del proyecto. (5) Extracción de

conocimiento e información útil, mediante la técnica de minería de datos seleccionada. Se pue-

den aplicar varias técnicas para generar distintos modelos, aunque generalmente cada técnica

obliga a un proceso de preparación de datos diferente. (6) La interpretación de la información

extraída y el conocimiento nuevo generado, y finalmente, (7) La evaluación de la utilidad del

conocimiento aplicado y del proceso de minería de datos completo [8].

1.2.6. Sistemas Multiagente

Un Sistema Multiagente (SMA) se compone de un conjunto de agentes autónomos con capa-

cidad para interactuar con el medio ambiente, representar la información recibida en bases de

conocimiento, y razonar con esta información para generar conocimiento, aprender, comuni-

carse con otros agentes, y emitir recomendaciones a otros agentes autónomos o agentes huma-

nos. Los sistemas multiagente se utilizan para resolver problemas en forma coordinada, lo cuál

no sería posible para un solo agente en dominios tales como comercio electrónico mediante el

modelado de instituciones electrónicas, situaciones de desastre, problemas sociales, y en general

cualquier problema en el que se requiera trabajo en equipo para encontrar una solución [12].

1.3. Investigación en México

La comunidad de Inteligencia Artificial en México ha sido una de las agrupaciones académicas

mejor organizadas en el país. Esto se refleja en el número de investigadores activos en el área,

la cantidad de grupos de investigación en instituciones académicas, el número de estudiantes

realizando estudios en el extranjero, las conferencias organizadas por entidades nacionales, los

programas académicos de posgrado de IA en el país, las aplicaciones industriales de la IA, y la

actividad de la Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial, como impulsora del desarrollo de
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la IA. La Inteligencia Artificial enMéxico se remonta a los trabajos realizados desde los 40’s por

el fisiólogo e investigador Mexicano Arturo Rosenblueth en el área de la Cibernética, en co-

laboración con Norbert Wiener y Julian Bigelow. Wiener y Rosenblueth idearon un instituto

interdisciplinario de científicos independientes quienes trabajarían juntos en temas de interés,

como colegas, no subordinados a una oficina ejecutiva, y ayudándose mutuamente. Wiener y

Rosenblueth estaban interesados entre otras cosas en las analógicas que pudieran encontrarse

entre dispositivos electrónicos y sistemas biológicos. Sin embargo, el surgimiento de la segunda

guerra mundial pospuso sus planes. Wiener y Bigelow, involucrándose en proyectos de defensa,

iniciaron el estudio de la retroalimentación en servomecanismos, y contactaron a Rosenblueth

paraque los asesorara en los problemasde retroalimentación excesiva en el cuerpohumano, desa-

rrollando un modelo del sistema nervioso central que podía explicar algunas de sus actividades

más características en términos de procesos circulares, emergentes del sistema nervioso y dirigi-

dos hacia los músculos, para entrar de nuevo en el sistema nervioso a través de órganos sensores.

Este modelo fue publicado en 1943 en el artículo seminal "Behavior, Purpose and Teleology.en la

revista Philosophy of Science. Este proponía unamanera de enmarcar el concepto de "propósito 2
establecía la definición de un programa de investigación experimental y multidisciplinario. De

aquí surgió el estudio sistemáticodeproblemasde comunicación, control, ymecánica estadística

enmáquinas o animales, acuñando el términoCibernética, cuya etimología proviene de la pala-

bra griega para piloto ó timonel.Durante los 50’s se instalan las primeras computadoras digitales

en México en la UNAM y en las empresas de Monterrey. Durante los 60’s crece el número de

computadoras enMéxico y se establecen los primeros programas académicos en Computación

en el país en el Tecnológico de Monterrey y el Instituto Politécnico Nacional (IPN). Durante

los 60’s y los 70’s varios jóvenes Mexicanos viajan al extranjero a realizar estudios de posgrado y

al regresar se incorporan a distintas universidades del país para iniciar estudios de IA. Entre estos

sobresale Adolfo GuzmánArenas quien estudió en elMIT bajo la dirección deMarvinMinsky,

uno de los fundadores de la IA. En los 80’s, se establece la Sociedad Mexicana de Inteligencia

Artificial (SMIA), específicamente en 1983, para formalizar e impulsar la actividad de investi-

gación en la disciplina. El promotor, fundador y primer presidente fue José Negrete Martínez

durante el periodo (1986-1989) seguido por Pablo Noriega, (1990-1991), Antonio Sánchez Agui-

lar (1992-1993), Christian Lemaitre (1994-1995), Ofelia Cervantes (1996-1997), Francisco Javier

Cantú (1998-2000), y Enrique Sucar (2000-2002). Desde entonces, el presidente de la SMIA

se elige cada dos años. Las principales conferencias en IA fueron la Reunión Nacional de IA
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(RNIA) organizada por la SMIA, y el Simposium Internacional de IA (ISAI) organizado por el

Tecnológico deMonterrey, que en el 2000 se integran en una sola conferencia conocida como la

Mexican International Conference on Artificial Intelligence (MICAI) que se realiza anualmen-

te desde el año 2000 en diferentes ciudades del país [1]. En el 2003 se lleva a cabo en el Centro

de Convenciones de Acapulco la International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJ-

CAI), la cual es conferencia la conferencia de IA más importante del mundo. La investigación

en Inteligencia Artificial que se lleva a cabo en México sigue las tendencias de la investigación

a nivel mundial, y desde luego puede ser clasificada siguiendo los mismos lineamientos utili-

zados internacionalmente [4]. Así, los formatos de representación pueden ser proposicionales,

estructurados, probabilísticos o conexionistas, mientras que las formas de inferencia pueden ser

de naturaleza deductiva, abductiva o inductiva. Asimismo, los sistemas pueden ser centralizados

omultiagentes, y los sistemas de conocimiento se pueden concebir como autónomos y causales

de la conducta de agentes computacionales, como los robots, o pueden concebirse como servi-

cios para apoyar la representación y el razonamiento humano. En otra dimensión, los sistemas

pueden adquirir conocimiento a través de la interacción con seres humanos, aprender nuevo

conocimiento mediante la inducción de aprendizaje, o utilizar grandes repositorios como las

ontologías disponibles en Internet. Concluimos el primer capítulo del libro invitando al lector

a leer los capítulos subsecuentes para tener un panoramamás completo de los temas que se han

esbozado en las secciones precedentes.
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2.1. Introducción

La lógica proposicional se basa en el uso de oraciones que afirman o niegan algo y que

por lo tanto, pueden ser verdaderas o falsas, a lo que se denomina proposiciones. La

lógica proposicional de acuerdo a Pons et al. [61] se utiliza para analizar razonamien-

13
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tos formalmente válidos, partiendo de proposiciones y operadores lógicos para poder

construir fórmulas que están operando sobre las variables proposicionales.

La lógica predicativa, lógica de predicados o cálculo de predicados, es un sistema

formal diseñado para estudiar la inferencia en los lenguajes de primer orden. Creignou

et al. [10] presentan un ejemplo aplicado a la revisión de creencias, donde los modelos

de fórmulas son cerrados bajo funciones Booleanas.

Por otro lado, los lenguajes de primer orden son, a su vez, lenguajes formales con

cuantificadores cuyo ámbito alcanza sólo a variables y con predicados y funciones cuyos

argumentos son sólo constantes o variables, la lógica de primer orden tiene un poder

expresivo superior al de la lógica proposicional.

Uno de los objetivos de la lógica proposicional o de predicados en las ciencias de la

computación es el desarrollo de lenguajes paramodelar tanto las situaciones, los proble-

mas y los algoritmos que los resuelven, y de tal forma, que se pueda razonar de manera

formal sobre los modelos propuestos. Razonar sobre las situaciones significa la cons-

trucción de argumentos acerca de éstos, de forma que los argumentos sean válidos y

puedan ser defendidos de forma rigurosa, o ejecutados de forma automática en una

computadora.

La mayoría de las veces, cuando se usa una lógica para el diseño, especificación y

verificación de sistemas computacionales se plantea la relación: M |= ϕ, que signifi-

ca determinar si la fórmula ϕ se implica lógicamente de M , donde M es la situación

o el conocimiento actual sobre una situación, y ϕ es una fórmula lógica que codifica

la información que deseamos saber si es verdadera bajo la suposición M , o que ϕ es

satisfactible enM .

Desde el puntode vista computacional se puedendiseñar e implementar algoritmos

para calcular el operador de implicación lógica o de razonamiento (|=). La implicación

proposicional de acuerdo aCresto [11] es una tarea importante en problemas tales como

la estimación del grado de creencia y actualización de las creencias, en el trabajo con

procedimientos y en las aplicaciones de la Inteligencia Artificial. Por ejemplo, cuando
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se trabaja en la planificación y diseño de sistemas multiagente, en el diagnóstico lógico,

el razonamiento aproximado y en el conteo del número de soluciones para instancia de

satisfactibilidad, como se indica en Doubois [18], entre otras aplicaciones.

En general, el problema de la implicación lógica es un reto para el razonamiento

automático, ya que se conoce que es un problema en la clase Co-NP completo, incluso

en el caso proposicional, como lo muestran Khardon et al. [44] y Liberatore [49]. En

el desarrollo de algoritmos que resuelvan de forma automática el problema de implica-

ción lógica, se utilizan algoritmos originalmente diseñados para resolver un problema

relacionado: el problema de Satisfactibilidad (SAT).

En este capítulo se abordan algunos problemas que se plantean al resolver el pro-

blema de implicación lógica acotada al cálculo proposicional: Satisfactibilidad (SAT),

Satisfactibilidad incremental (ISAT),Transición de fase yRevisión de creencias.

Estos temas han sido elegidos para su estudio ya que presentan extensiones naturales

al problema de analizar la consistencia de la información en ambientes dinámicos, es-

to es, mientras se contrae o se extiende una base inicial de información o una base de

conocimiento.

2.1.1. Conceptos básicos

En la lógica proposicional [24], a los símbolos ∧, ∨ y ¬ se le llama conectivas lógicas.

Los conectores ∧ y ∨ denotan conjunción (y) y disyunción (o) respectivamente de dos

proposicionesmientras que¬ es el operador de negación. También se pueden construir

conectivos derivados como→ o⇔ apartir de las conectivas anteriores.

Las proposiciones en la lógica proposicional por lo general se denotan con variables

booleanas es decir que pueden ser verdaderas o falsas. SeaX = {x1, ..., xn} un conjunto

de n variables booleanas. Una literal denotada como lit, es una variable xi o la negación

de la variable ¬xi. Una cláusula es una disyunción de diferentes literales. Para k ∈ N ,

k-cláusula es un cláusula con exactamente k literales, en general una cláusula es un con-

junto de literales. Mientras que una frase es una conjunción de literales. Una k-frase es
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una frase con exactamente k literales. Una variable x ∈ X aparece en una cláusula C (o

frase) si x o ¬x es un elemento de C .

Una forma normal conjuntiva (FNC) es una conjunción de cláusulas, y k-FNC

es una FNC que contiene k-cláusulas. Una forma normal disyuntiva (FND) es una dis-

yunción de frases, y k-FND es una FND que contiene k-frases.

Consideraremos aquí que una fórmula proposicional es una FNCdado la siguiente

proposición.

Toda fórmula proposicional es lógicamente equivalente a una FNC, y de hecho la

FNC equivalente es algorítmicamente calculable [28].

Una asignación s para una fórmula F es un mapeo booleano s : v(F ) → {1, 0},

donde v(F ) denota el conjunto de variables de F . Una FNC F se satisface por una asig-

nación s si cada cláusula F se satisface por s. Un modelo F es una asignación v(F ) que

satisface F .

El problema de satisfactibilidad (SAT) consiste en decidir, si dada una fórmula F ,

existe una asignación s que haga que F tome el valor verdadero. Toda asignación s que

satisfaga a una fórmula F se dice ser un modelo para F .

2.2. Estado del arte

2.2.1. SAT y SAT incremental

SAT es uno de los problemas fundamentales en el cálculo proposicional. Determinar la

satisfactibilidad de una fórmula proposicional es una tarea relevante con repercusiones

en otros problemas estudiados en la InteligenciaArtificial (IA), tales como: en la estima-

ción del grado de creencia, para revisar o actualizar las creencias [27], en la explicación

abductiva, en el diagnóstico lógico y para otros procedimientos utilizados en el área de

la Inteligencia Artificial.
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Considerando el punto de vista semántico, el método más simple para verificar la

satisfactibilidad de una fórmula F son las tablas de verdad. El método consiste en cons-

truir todas las posibles asignaciones de las proposiciones atómicas que ocurren en F

para posteriormente verificar si la columna que representa F contiene al menos una va-

luación verdadera.

En 1960 Martin Davis y Hilary Putnam [15] desarrollaron un algoritmo para com-

probar la satisfactibilidad de fórmulas de lógica proposicional en FNC.El algoritmousa

una forma de resolución en la cual las variables son elegidas iterativamente y eliminadas

mediante la resolución sobre el conjunto de cláusulas de la fórmula.

En 1962 sedesarrolló el algoritmoDPLLporDavis-Putnam-Logemann-Lovelandes [16],

un algoritmo completo basado en el retroceso hacia atrás (backtracking) que sirve pa-

ra decidir la satisfacibilidad de las fórmulas de lógica proposicional en forma normal

conjuntiva; es decir, para resolver el problema SAT, al igual que lo hacía el algoritmo

anterior de Davis y Putnam.

El algoritmo de Davis y Putnam se convirtió en uno de los algoritmos clásicos para

decidir la Satisfactibilidad de fórmulas proposicionales y suele ser un proceso común a

aplicarse en la mayoría de los algoritmos completos, como es el caso, en los algoritmos

de Satz [48], SATO [69], GRASP [54] y Chaff [56].

La complejidad computacional asociada con la solucióndeproblemasNP-completos,

ha motivado la búsqueda de métodos alternativos, que permitan la solución en tiempo

polinomial de instancias especiales de problemas NP-completos. Por ejemplo, en el ca-

so del problema SAT, si F es una 2-FNC (denotado como 2-SAT), estas instancias se

resuelven mediante procesos deterministas en un tiempo polinomial. Este tipo de pro-

blemas son conocidos también como problemas tratables. Las variantes de 2-SAT en

las áreas de optimización y conteo han sido esenciales para establecer las fronteras entre

problemas tratables e intratables en cada una de esas áreas.

A pesar de la dificultad teórica del problema SAT, los procedimientos actuales de

decisión conocidos como solucionadores SAT, han sido sorprendentemente eficientes.
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Estos solucionadores se han utilizado en aplicaciones industriales. En estas aplicacio-

nes, rara vez se limita a resolver sólo un problema de satisfactibilidad, en su lugar, estas

aplicaciones normalmente requieren revisar la satisfactibilidad de una secuencia de pro-

blemas relacionados. Los solucionadores modernos para SAT manejan una secuencia

de problemas de satisfactibilidad como una instancia del problema de satisfactibilidad

incremental (ISAT).

Las aplicaciones de SAT rara vez se limitan a resolver sólo una fórmula de entrada,

una aplicación normalmente resolverá una secuencia de fórmulas relacionadas. ISAT se

considera una generalización del problema SAT ya que permite cambios en el tiempo

sobre la fórmula de entrada.

Hooker [39] plantea el problema de satisfactibilidad incremental. En el artículo

se describe una implementación basada en el método de Davis-Putnam-Loveland pa-

ra comprobar la satisfactibilidad del conjunto original de cláusulas, y considerando el

caso incremental de ir adicionando nuevas cláusulas.

En general, los métodos usados en la resolución de SAT se han adaptado para re-

solver también ISAT, así es que tenemos métodos basados en la regla de resolución, en

sistemas sintácticos, algoritmos heurísticos, y en general, en cualquiera de las técnicas

diseñadas hacia la resolución de SAT.

Por ejemplo, con respecto a la clase de algoritmos heurísticos que son propuestas

que intentan hallar soluciones de manera rápida (en tiempos polinomiales de cómpu-

to), para el problema ISATsehan aplicadobúsquedas locales, tales como:GSATyWalk-

SAT [3], así como algoritmos evolutivos [57] y algoritmos aleatorios [34].

Mohamed [21] propone unmétodo basado enOptimización Extrema para resolver

ISAT donde también se proporcionan resultados experimentales para instancias ISAT.

Los resultados obtenidos se comparan con los resultados de un algoritmo para SAT

convencional.

Alban y Anbu [32] presentan un algoritmo para SAT que se extiende para ISAT y

que se basa en el diagnóstico incremental de sistemas de eventos discretos. El tiempo de
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ejecución de usar un algoritmo de SAT resulta ser menor que en un enfoque no incre-

mental, los resultados obtenidosmuestran tiempos de respuesta y exactitud razonables.

Por su parte, Mouhoub et al. [57] comprueban si una solución (modelo) a un pro-

blema de SAT sigue siendo un modelo cada vez que se agrega un nuevo conjunto de

cláusulas y también sí soluciones iniciales puedenmodificarse dinámicamente y de ma-

nera eficiente para satisfacer tanto a la antigua fórmula como a las nuevas cláusulas. Se

estudia la aplicabilidad de métodos sistemáticos y de aproximación para resolver ISAT.

Nadel [58] propone un método para evitar la eliminación de variables que se re-

introducen en el pre-procesamiento incremental, debido a que no se puede calcular la

secuencia de instancias anteriores en base solo a la dependencia entre instancias pre-

vias, también presenta una serie de experimentos con benchmarks industriales donde

se muestra que la propuesta de estos autores es más rápido que varias de las alternativas

conocidas.

Audemard et al. [31] dividen el espacio de búsqueda en subespacios, asignados éstos

de forma sucesiva a los solucionadores de SAT que permiten la importación y exporta-

ción de cláusulas entre los solucionadores.

Anton et al. [5] presentan y prueban diferentes técnicas de pre-procesamiento que

se pueden aplicar en la satisfacción Booleana (SAT), que también se relaciona con la

extracción MUS (Subfórmulas Mínimamente Insatisfactibles). La propuesta permite

formalizar las condiciones para la corrección en la preservación de las aplicaciones de

técnicas depre-procesamientoqueno son aplicables directamente. Se evalúa experimen-

talmente el efecto del pre-procesamiento en relación a la extracción del grupoMUS.

Whittemore [66] presenta unmétodo para resolver simultáneamente varias instan-

cias SAT estrechamente relacionadas, utilizando técnicas propias de la Satisfactibilidad

incremental (ISAT).

HoonSang et al. [40] presentan cómofiltrar las cláusulas de conflictoque se puedan

ir transfiriendo favorablemente a instancias sucesivas, también presentan una técnica

para destilar cláusulas que se reenviarán aunque falle la comprobación sintáctica.
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Por su parte Wieringa [67] reduce el número de modelos en base a un enfoque se-

mántico, lo que mejora la calidad de las cláusulas, es decir, su capacidad para evitar el

examinar grandes regiones de espacio de búsqueda.

Niklas [19] muestra la modificación a un solucionador de SAT moderno, que per-

mite resolver una serie de instancias SAT relacionadas de manera eficiente utilizando

técnicas relacionadas con la verificación de modelos acotados (BMC).

Armine et al. [7] comparan enfoques de revisión de modelos acotado (BMC). Las

codificaciones BMC son acotadas a un tama?o lineal para ser usadas en una lógica tem-

poral lineal (LTL), lo que ofrece un mejor rendimiento que los enfoques alternativos

basados en autómatas.

McMillan [55] proponeunmétodo SATbasado en conteo demodelo y el cálculo de

interpolación comounprocesopara inferir el gradode satisifactibilidaddeuna fórmula.

Wieringa et al. [68] investigan enfoques para paralelizar la revisión demodelos aco-

tados (BMC)dentro de entornos dememoria compartida, así como considerando agru-

pamiento de estaciones de trabajo.

2.2.2. Transición de fase

Es común que las instancias de prueba para algoritmos que resuelven 3-SAT, se separen

en tests-sets de instancias de prueba en casos satisfactibles y no satisfactibles [30]. En el

caso de 3-SAT aleatorio, se muestra que la transición de fase entre instancias satisfacti-

bles y no satisfactibles, se produce alrededor de k = m/n = 4.26 dondem es el número

de cláusulas y n es el número de variables de la fórmula.

Entre las aplicaciones de SAT, esta la verificación y optimización en la automatiza-

ción del diseño electrónico, para la Satisfactibilidad en circuitos combinatorios. En [45]

se aplica un motor de satisfactibilidad incremental sobre una serie de aplicaciones en

electrónica y automatización de diseño, realizando además el análisis de tiempo, prue-

bas de fallas de retardo y pruebas de fallas atascadas.
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Nadel et al. [58] introducen un algoritmo para la resolución incremental de SAT

bajo suposiciones, llamadoúltima instancia Incremental (UI-SAT).UI-SATutiliza ade-

más el sistema SatELite, y en el artículo se aplica sobre instancias con cláusulas unitarias

de un conjunto disponible de 186 instancias generadas por un comprobador demodelos

con límites incrementales. El algoritmo supera a los enfoques existentes sobre las instan-

cias disponibles generadas por una aplicación industrial en la validación de hardware.

Marco et al. [6] proponen una técnica para mejorar los resultados en la realización

de tareas de codificación y resolución con la revisión de modelos acotados de forma

incremental (IBMC) implementado en NuSMV, el cual integra técnicas de comproba-

ción de modelos basadas en diagrama de decisión binario (BDD). Su sistema para SAT

está diseñado con una arquitectura abierta y donde se cambió el módulo codificador

para realizar la codificación incremental, el módulo convertidor de una forma normal

conjuntiva (FNC) se aplica para obtener el etiquetado adecuado de la fórmula proce-

dente del codificador, y luego, el módulo decodificador puede reconstruir a partir de la

tabla de símbolos y de un modelo testigo.

Otra de las aplicaciones del problema SAT es en el problema de coloreo de vértices

en grafos. El coloreo de grafos consiste en colorear los vértices de un grafo con el menor

número de colores posibles, de forma que 2 vértices adyacentes no pueden tener un

mismo color. Si existe tal coloreo con k colores, se dice que el grafo es k-coloreable.

Prakash et al. [64] utilizan una técnica de codificación polinomial 3-SAT para el

k-coloreo de un grafo, dando un enfoque de reducción del grafo 3-Colorable a la co-

dificación 3-SAT, donde se utiliza el enfoque de restricción de vértice y el enfoque de

restricción de aristas para codificar el grafo k-coloreable en expresiones 3-FNC.

2.2.3. Revisión de creencias

En lo que respecta al problema de revisión de creencias, se sabe que el paradigma más

conocido para la revisión de creencias es el modelo AGM. Alchourrón et al. [1] desa-

rrollaron un modelo para el cambio de creencias, donde la operación de revisión de



22 CAPÍTULO 2. LÓGICA PROPOSICIONAL YDE PREDICADOS

creencias privilegia a la nueva información con respecto a las creencias ya existentes en

el conocimiento del agente, es necesario hacer notar que también es relevante conocer

la fiabilidad de la fuente de la nueva información, tal y como lo cita Liberatore [50].

Posteriormente, Katsuno et al. [42] unificaron los diferentes enfoques de revisión

de creencias semánticas, y reformularon los postulados AGM, llamándose ahora pos-

tulados KM. Además, Darwiche et al. [14] propusieron la revisión iterada de creencias,

donde su propuesta establece una representación basada en los supuestos del modelo,

a esto le llamaron: modelo DP. Darwiche [13] propone la aplicación de unmodelo para

mantener la consistencia en la revisión de creencias.

Hay algunas propuestas de revisión de creencias sobre la base de modelos y se iden-

tifican por el nombre de sus autores, Dalal, Satoh, Winslett, Borguida y Forbus como

lo indica Liberatore et al. [52]. El operador descrito por Dalal [12], sugiere la revisión en

base a la distancia mínima de Hamming entre interpretaciones y bases de conocimien-

to. En la práctica, esta propuesta consiste en el cálculo del conjunto de modelos, lo que

es muy costoso computacionalmente. Uno de los inconvenientes del enfoque de Dalal

esta limitado en el caso de bases de conocimiento coherente.

Por lo tanto enLiu et al. [62] proponenunnuevométodo de cálculoDalal para que

en el proceso de revisión se evite el cálculo demodelos de bases de creencias, sin embargo

éste sólo funciona para una forma normal disyuntiva. Perrusssel et al. [53] proponen

una nueva distancia mínima, en lugar de la distancia de Hamming, para adoptar una

creencia como un hecho.

La propuesta descrita por Satoh [63] es similar a la de Dalal, con la diferencia de

que la distancia entre los dos modelos se define como el conjunto de literales diferentes

entre ambos. En el caso de Winslett, la propuesta se basa en una posible comparación

entre todos los máximos sistemas coherentes.
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Figura 2.1: Desarrollo de la teoría de revisión de creencias 1973-1991

En la figura 2.1 se describe el desarrollo de la teoría de revisión de creencias de 1973 a

1991, lamayoría de los autores hacen referencia a los trabajos deAlchourrón et al. [1] con

el modelo AGM, existen trabajos anteriores como son Lewis [65] y Harper [38] sobre

condicionales contrafácticos (un condicional contrafáctico es aquel tal que (A → B)

cuyo antecedente (A) es falso).

Levi [47] presenta un amplio debate sobre el problema de la creencia racional desa-

rrollada sobre el modelo de teoría de la decisión bayesiana. Posteriormente Alchourron

et al. [1] formalizan la dinámica de los códigos legales. Mientras que G?rdenfors [29]

establece una semántica para los condicionales contrafácticos.

En el artículo Fermé, E. (2007) [27] describe que Gordenfors siendo editor de la

revista Theoria, recibe el artículo de Alchourrón y Makinson y descubre que estaban

trabajando en los mismos problemas formales, aunque desde diferentes ópticas, por lo

que deciden unir esfuerzos y así surge en 1985 la propuesta del modelo que lleva sus

iniciales, el modeloAGMque ha sido el origen de esta teoría de revisión de creencias [1].
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Grove [33] presenta un modelo alternativo para las funciones de cambio, basado

en un sistema de esferas para los “mundos posibles”, este modelo provee una semántica

para el modelo AGM que permite capturar cierta noción de correctitud y completi-

tud. Fagin et al. [22] proponen el principio de mínimalidad del cambio, este principio

establece que la base de conocimiento debería cambiar lo mínimo posible cuando se

incorpore nueva información.

Diversos autores comoDalal, Satoh,Wislett, Borguida y Forbus propusieronméto-

dos de revisión de creencias aplicando la distancia mínima deHamming comomuestra

Dalal [12], Satoh [63] y Liberatore et al. [52]. En 1991 aparece el modelo KM por sus

autores Katsuno, H. &Mendelzon, A. O. [42] que proponen la unificación de los dife-

rentes enfoques semánticos que un operador de revisión de creencias debería cumplir a

través de 6 postulados. Nebel [59] mostró una estrecha correspondencia de revisión de

creencias y razonamiento.

Figura 2.2: Desarrollo de la teoría de revisión de creencias 1992-2010

En la figura 2.2 semuestra el principal desarrollo de la teoría de revisión de creencias

entre los años 1991-2010. Eiter et al. [20] presentan un primer análisis de la complejidad
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del problema de revisión de creencias. Por su parte Fermé [27] indica que posterior a la

propuesta AGM, Alchourrón y Makinson desarrollaron un modelo constructivo pa-

ra funciones de cambio llamado “contracción segura"que después fue generalizada por

Hansson [35] denominándola contracción del núcleo, la cual esta basada en una selec-

ción entre las sentencias de un conjunto de creencias K que contribuyen efectivamente

a implicar una proposición p; y usar esta selección para contraer K por p. Lehmann [46]

propone que cada observación es una sentencia general que se asume consistente.

Eiter et al. [20] exploran la complejidad computacional de los métodos de revisión

de creencias de bases de conocimiento, aunque todos los métodos que se conocen hasta

ahora son intratables en el caso general es relevante encontrar bajo qué restricciones

algunos métodos pudieran ser tratables [51].

En 1997 aparecieron dos modelos más, el primero denominadoDP por sus autores

Darwiche, A. & Pearl, J. [14], los cuales propusieron postulados para una revisión de

forma iterada, donde caracterizan la revisión de creencias como un proceso que puede

depender de elementos de un estado que no necesariamente son capturados por un

conjunto de creencias. El segundo modelo es una aportación de Hansson [36], el cual

plantea un modelo alternativo a AGM, llamado semi-revisión. Éste difiere respecto del

modelo estándar en que la sentencia que provoca una revisión no siempre es aceptada.

Fermé et al. [26] proponen representar el conocimiento a través de bases de creen-

cias en lugar de teorías lógicas y aquellos en los que el objeto del cambio epistemológico

no tiene prioridad sobre la información existente como es el caso en el modelo AGM.

Both et al. [2] consideraron operadores de revisión con estados epistémicos conservan-

do consistencia. Mientras que Booth et al. [9] presentaron propuestas de revisión de

creencias sobre lógica de Horn.

Fermé [27] mostró la relación entre el modelo AGM y la lógica condicional para

construir funciones de cambio en la actualización de la base de conocimiento, mientras

que Zhuang et al. [70] proponen la actualización de la base de conocimiento en lógica

de Horn.
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Figura 2.3: Desarrollo de la teoría de revisión de creencias 2011-2017

En el trabajo de tesis doctoral de Fermé [25] se plantea una extensión del modelo

AGMen la representación del problemade revisión de creencias utilizando otrosmode-

los como: probabilísticos, clasificación del agente de modelos que representan el grado

de creencia, el lenguaje de la lógica modal, y la lógica condicional. Falapa et al. [23] pro-

ponen un operador de revisión de creencias y una descripción del desarrollo de la teoría

de la dinámica del conocimiento.

Ha habido también intentos de trabajar con otro tipo de lógica como la semántica

en programación lógica con el enfoque de answer-set (expresar un problema con un

conjunto de reglas lógicas) por ejemplo Delgrande et al. [17].

Jiang et al. [41], presentan el análisis de la complejidad del proceso de revisión de

creencias con un orden O(3nm), donde n es el número de fórmulas y m es el total de

literales.

Hansson [37] propone un teorema da credibilidad del enfoque AGM además del

modelo más general denominado revisión descriptiva como un caso especial de la revi-
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sión de creencias. Mientras que Peppasa et al. [60] reducen el problema de una opera-

ción de cambio de creencias para el problema de satisfactibilidad.

Boella et al. [8] usan entradas y salidas de teorías lógicas y revisión de creencias di-

námicas con el operador de contracción de Levi.

Finalmente, Beierle et al. (2017) [4] estudian la transformación de los sistemas de

bases de conocimientos condicionales, que permiten identificar y eliminar los condi-

cionales innecesarios de la base de conocimientos y Kern-Isberner et al. [43] proponen

algunos nuevos postulados para la revisión iterada múltiple que van de acuerdo a los

postulados de AGM yDarwiche et al. [14].

En el diagramade la figura 2.4 se indica en general los diferentes aspectos del proceso

de revisión de creencias, se enmarca la revisión de creencias con los diferentes nombres

asociados al problema y las ramas indican el nivel de aplicación del problema.

Figura 2.4: Teoría básica a considerar en la revisión de creencias
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2.3. Conclusiones

En este capítulo se abordó la importancia que tienen tanto la lógica proposicional como

la lógica de predicados en las ciencias computacionales, principalmente en la formaliza-

ción para del proceso de razonamiento lógico. Asimismo, se explicó la importancia de

la implicación lógica cuando se tiene una base de conocimiento y se quiere inferir nue-

vo conocimiento. En este sentido, se argumentó que el problema de satisfactibilidad

(SAT), desde el punto de vista de la lógica, permite aseverar propiedades de los sistemas

computacionales que abordan problemas relacionados con el razonamiento automáti-

co.

Se abordaron 4 de los problemas que tienen que ver con SAT y con su naturaleza

computacional de explosión combinatoria. El enfoque de estas notas es hacia la bús-

queda de algoritmos que, de forma “eficiente”, den respuestas a diferentes instancias

del problema básico de Satisfactibilidad y a la revisión de creencias en el cálculo propo-

sicional.

Se presentaron alternativas para SAT, SAT incremental, transiciónde fase y revisión

de creencias; este último siendo de losmás abordados por las repercusiones que tiene en

el área de las bases de conocimiento de naturaleza dinámica. Si bien este capítulo es una

breve introducción a problemas específicos de la lógica proposicional en las ciencias de

la computación, consideramos que contiene referencias suficientes para que el lector se

pueda adentrar en estos temas.
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Razonamiento Probabilístico
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3.1. Introducción

Muchos problemas de la vida real –diagnóstico médico, inversiones financieras, explo-

ración petrolera– implican incertidumbre; es decir, no hay certeza sobre la información

con la que se cuenta ni del resultado de las decisiones que tomemos. Los humanos ana-

lizamos la información con la que contamos y tomamos decisiones bajo incertidumbre;

por ejemplo, unmédico realiza un diagnóstico (inicial) aún cuando no tenga toda la in-

formación del caso y toma decisiones respecto al tratamiento. Si posteriormente tiene

mayor información puede revisar sus conclusiones y modificar sus decisiones.

Los sistemas inteligentes deben ser también capaces de tomar decisiones bajo incer-

tidumbre; y para ello es necesario desarrollar mecanismos computacionales que permi-

tan representar y razonar con incertidumbre. Las representaciones basadas en esquemas
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deterministas (como la lógica y los sistemas de reglas) en general no son capaces de lidiar

con incertidumbre, por lo que se requieren otros esquemas no deterministas.

La teoría de probabilidadprovee unmarco adecuadopara representar y razonar con

incertidumbre; y aunque hay otras teorías, como la lógica difusa, la probabilidad tiene

unamayor tradición así como fundamentos y métodos bien establecidos. Sin embargo,

si se aplica en forma directa implica una alta complejidad computacional, lo cual frenó

su desarrollo en los inicios de la computación, en particular en el área de inteligencia

artificial y sistemas expertos.

El surgimiento de las redes bayesianas [12], así como de otros paradigmas relaciona-

dos, en los 80’s del siglo pasado, hizo posible el desarrollo de métodos computacionales

eficientes para la representación de conocimiento e inferencia basadas en probabilidad.

La idea esencial es representar las relaciones de dependencia e independencia entre las

variables de cierto problema, lo cual hace posible ahorros importantes en el espacio (me-

moria) y cómputo (operaciones) requeridas para modelar problemas complejos.

3.2. Modelos Gráficos Probabilistas

3.2.1. Redes Bayesianas

Esencialmente una red bayesiana representa, mediante un grafo dirigido, las relacio-

nes de dependencia entre un conjunto de variables relevantes para cierto dominio. Por

ejemplo, la Figura 3.1 ilustra un ejemplo muy simplificado de un problema de diagnós-

tico médico. Este modelo representa un conjunto de relaciones de dependencia: la fie-

bre y el dolor dependen de tener gripa o tifoidea. Las reacciones dependen también de

esta última, y que la tifoidea depende de haber comido alimentos de procedencia du-

dosa. Lo más importante es que implícitamente se representan una serie de relaciones

de independencia condicional; por ejemplo, comida y reacciones son independientes

dado tifoidea, fiebre y dolor son independientes dado gripe, etc. Además, se asocian al
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Figura 3.1: Ejemplo de una red bayesiana. Los nodos (óvalos) representan las va-

riables y los arcos las relaciones de dependencia directa entre las variables.

grafo una serie de parámetros locales que representan las probabilidades asociadas (bá-

sicamente la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres en el grafo).

Dada la red bayesiana de un problema, se puede realizar razonamiento probabilista que

consiste en estimar las probabilidades de ciertas variables de interés dadas otras variables

conocidas. En el ejemplo de la figura, podríamos conocer fiebre y dolor y querer estimar

la probabilidad deTifoidea yGripe. Estemecanismo de razonamiento se basa en la apli-

cación de la regla de Bayes, por ejemplo: P(Tifoidea | Fiebre∧Dolor), y aprovechando

la estructura de la red bayesiana este cálculo se puede hacer en forma muy eficiente in-

cluso para modelos con cientos o miles de variables (mientras la topología del grafo no

sea muy densa). También se han desarrollado algoritmos para aprender estos modelos

a partir de datos, incluyendo la estructura y los parámetros. Existen otros tipos de mo-

delos además de las redes bayesianas que se basan en los mismos principios –un grafo

que representa las dependencias entre variables y parámetros locales asociados, así como

mecanismos eficientes de inferencia– que en general podemos englobar bajo el término

de Modelos Gráficos Probabilistas [16]. Dentro de estos se incluyen los modelos ocul-

tos deMarkov, los campos deMarkov, los clasificadores bayesianos, las redes bayesianas



42 CAPÍTULO 3. RAZONAMIENTO PROBABILÍSTICO

dinámicas, así como representaciones que incorporan decisiones y utilidades como los

diagramas de influencia y los procesos de decisión de Markov. Se han desarrollado len-

guajes de programación que facilitan la implementación de estos modelos como es el el

API ProBT que implementa la Programación Bayesiana [2].

3.2.2. Programación Bayesiana

La programación bayesiana es una metodología y formalismo que permite especificar

y resolver modelos probabilistas; este paradigma está basado en los estudios de Edwin

T. Jaynes 1, quien propuso que la probabilidad puede ser considerada como una alter-

nativa y una extensión del razonamiento lógico con información incompleta e incierta.

La programación bayesiana puede ser vista como un formalismo algebraico para expre-

sar modelos gráficos probabilistas como lo son las redes bayesianas, las redes bayesianas

dinámicas, los filtros de Kalman, los modelos ocultos de Markov, y filtros de partículas

entre otros. Un programa bayesiano permite especificar las distribuciones de probabi-

lidad incluidas en un modelo y de realizar “preguntas”.

Los componentes de un programa bayesiano son los siguientes: una descripción y

una pregunta. La descripción está constituida por una especificación (proporcionada

por el programador) y una identificación o fase de aprendizaje de aquellos parámetros

que no fueron especificados completamente en el modelo y que provienen de un con-

junto de datos.

La especificación está construida por un conjunto de variables pertinentes, una des-

composición y un conjunto de formas. Las formas son paramétricas o bien el resultado

de una pregunta a unmodelo bayesiano. La pregunta designa la distribución de proba-

bilidad que debe ser calculada. Los elementos de un programa bayesiano están repre-

sentados en la Figura 3.2.

1Probability Theory: The Logic of Science. E. T. Jaynes, G. Cambridge University Press,

2003
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Figura 3.2: Componentes de un Programa Bayesiano.

Los modelos gráficos probabilistas tienen su equivalente bajo el paradigma de la

programación bayesiana, por ejemplo, los filtros o modelos ocultos de Markov son ex-

presados como programas bayesianos recursivos.

Vale la pena señalar que la programación bayesiana busca no sólo tener una me-

todología para construir los modelos probabilistas sino también nuevos algoritmos de

inferencia y lenguajes que automaticen el cálculo probabilista en las computadoras. Un

ejemplo de dicho lenguaje es precisamente el API ProBT el cual está disponible en los

lenguajes de programación C++ y Python. Para ejecutar estos algoritmos de forma efi-

ciente, la programación bayesiana tiene como uno de sus objetivos la creación de nue-

vo hardware especializado. Para mayor información, el lector puede visitar la página

bayesian-programming.org.

3.2.3. Clasificadores Bayesianos

Un caso especial de una red bayesiana es el clasificadorNaive Bayes o clasificador baye-

sianio “ingenuo”, que hace uso de esta suposición de independencia y que arroja muy

buenos resultados para un gran número de problemas. Un ejemplo de ello es la fusión

de sensores. Este modelo consiste en determinar, a partir de un conjunto de atributos,

el valor más probable de la clase, como una distancia, temperatura, presión, etc. Por

ejemplo, un sensor realiza una medida con un nivel de incertidumbre con respecto al

verdadero valor. Supongamos que la verdadera distancia a un objeto está dada por la

variableD que es medida por n sensores. Al medir la distancia al objeto con los senso-
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Figura 3.3: Representación gráfica de un modelo “Naive Bayes” para la estima-

ción de la distancia D por medio de un conjunto de sensores que arrojas las

lecturas L1, L2, . . . , Ln.

res, estos arrojan las lecturas L1, L2, . . . , Ln. La descomposición del modelo bayesiano

es entonces,

P(D ∧ L1 ∧ L2 . . . Ln) =

P(D)(L1|D)P(L2|D ∧ L1)P(L3|D ∧ L1 ∧ L2) . . . P(Ln|D ∧ L1 ∧ L2 . . . L(n− 1))

Sin embargo, podemos suponer la independencia entre las variables de lectura:

P(Li|D ∧ L(i − 1) . . . L1) = P(Li|D)

y usar el siguiente modelo:

P(D ∧ L1 ∧ L2 . . . Ln) = P(D)(L1|D)P(L2|D)P(L3|D) . . . P(Ln|D)

Esta descomposición tiene una fuerte suposición de independencia entre las va-

riables; sin embargo, es muy sencillo y en muchas ocasiones funciona mejor que otros

modelos sofisticados, su representación gráfica es mostrada en la Figura 3.3.

Enseguida ejemplificamos el uso del clasificadorNaive Bayes para determinar la dis-

tancia más probable a un objeto. Para este ejemplo, suponemos que la distancia es me-
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dida con tres sensores obteniendo las lecturas L1, L2, y L3 las cuales tienen una distri-

buciónGaussiana conmedia igual a la distanciaD y con varianzas 15, 12 y 10, respectiva-

mente. Así, el objetivo es calcularP(D|L1∧L2∧L3); es decir, obtener la distribución de

probabilidad de la distancia sabiendo las lecturas de los sensores. Suponga que se han

obtenido los valores de 43, 45 y 40 como lectura para los sensores 1, 2 y 3, respectiva-

mente. La Figura 3.4 ilustra las distribuciones de probabilidad generadas a partir de las

lecturas y la distribución buscada P(D|L1 = 43∧L2 = 45∧L3 = 40). A partir de esta

distribución se obtiene el valor más probable de la distancia que es 42.

3.2.4. Modelos Dinámicos

Los modelos gráficos probabilistas se pueden extender para representar procesos diná-

micos. Uno de los modelos más usados para el diagnóstico y la predicción son las cade-

nas o modelos deMarkov [16]. Dichos modelos han sido utilizados con éxito en un sin

número de problemas entre estos se encuentra el reconocimiento de voz, la navegación

en robótica, el modelado de proteínas, la predicción de navegación web, la predicción

de inversiones en la bolsa, el reconocimiento de ademanes, etc. Existen varios modelos

de Markov que se clasifican de acuerdo a la información que puede ser observada. To-

dos estos modelos están basados en la propiedad de Markov que establece que el valor

presente de una variable aleatoria es el único valor (de esa variable) que establece la dis-

tribución de probabilidad del su próximo valor Ei+1. Es decir, los estados previos que

haya tomado la variable, Ei−1, Ei−2, . . . , E0, no tienen influencia para el nuevo estado

(el futuro es independiente del pasado dado el presente).

Para explicar losmodelosMarkovianos consideremos el siguiente ejemplo. Suponga

que tenemos un laboratorio con 4 cuartos: A, B, C y D, como se muestran en la Figura

3.5(a) (izquierda). En este laboratorio hay un robot vigilante que después de permanecer

5minutos en una de las piezas tiene dos opciones: i) pasar a otra pieza usando las puertas

1 a 5, o ii) permanecer en la habitación en la que se encuentra. La probabilidad de su

cambio de pieza o permanencia esta expresado por el grafo de la Figura 3.5(b) (derecha).
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Figura 3.4: A partir de las mediciones 43, 45 y 40 de los tres sensores (izquierda)

se obtiene la distribución de probabilidad de la distanciaD al calcularP(D|L1 =

43∧L2 = 45∧L3 = 40), gráfica de la derecha. Con esta distribución podemos

obtener el valor más probable de la distribución, en este caso 42.
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(a) Laboratorio con 4 cuartos (b) Probabilidad de cambio de pieza

Figura 3.5: En un laboratorio se mueve un robot que pasa de una pieza a otra

(A, B, C y D) usando las puertas 1 a 5 o bien permanece en la habitación (a).

Las probabilidades de pasar de una a otra pieza o de permanecer en ella están

expresadas por el grafo de la derecha (b). Por ejemplo, la probabilidad de pasar

de la pieza A a la pieza B es de 0.26, de A a D de 0.44 y de permaneces en A de

0.3.
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Figura 3.6: Representación gráfica del modelo cadena deMarkov. Note que el

modelo de n estados de la variable requiere únicamente de expresar la distribu-

ción conjunta de una “rebanada” del modelo completo, es decir P(Et−1 ∧Et) =

P(Et−1)P(Et |Et−1)mostrada en la parte sombreada.

Elmás sencillo de losmodelos deMarkov es precisamente este ejemplo y se le cono-

ce como “cadena deMarkov”. Este modelo es expresado con dos variables, la del estado

anterior Et−1 y la del estado presente Et . La distribución conjunta de tal modelo es en-

tonces,

P(Et−1 ∧ Et) = P(Et−1)P(Et |Et−1)

DondeP(Et−1) es la probabilidad de encontrarse en alguno de los estadosA, B,C o

D yP(Et |Et−1) es la probabilidad de transición entre los estados (ver parte derecha de la

Figura 3.5). El modelo gráfico para n estados de una cadena deMarkov es representado

por la Figura 3.6, que contiene las distribuciones de probabilidad de la variable aleatoria

en el tiempo.

Note que el modelo de n estados de la variable requiere únicamente de expresar la

distribución conjunta de una “rebanada” del modelo completo mostrada en el recua-

dro. Aun si gráficamente representamos varias variables E0, E1, E2, . . . , es claro que se

trata de lamisma variable representando la posición del robot a través del tiempo.Apar-

tir de P(Et−1 ∧ Et) = P(Et−1)P(Et |Et−1) es posible calcular la probabilidad de realizar

un trayecto dado, por instancia P(E0 = C ∧ E1 = D ∧ E2 = A ∧ E3 = A).

Ahora suponga que el robot puede realizar observaciones después de moverse de

una pieza a otra o permanecer en ella. Suponga que al realizar una transición el robot

se mueve a una posición de la pieza de manera aleatoria uniforme y observa el piso de la
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habitación, gracias a una cámara colocada debajo de sus ruedas. Cada habitación tiene

varios tipos de piso con patrones distintos como se muestra en la Figura 3.7(a). Por lo

tanto, en una pieza dada se puede observar con, cierta probabilidad, cada uno de ellos:

1) vertical, 2) horizontal, 3) diagonal o 4) puntos. Al grafo de transición de la Figura 3.5 le

agregamos entonces los arcos que representan las observaciones para cada pieza como

se muestra en la Figura 3.7(b) da del modelo completo, es decir mostrada en la parte

sombreada.

(a) Laboratorio con 4 cuartos (b) Probabilidad de cambio de pieza

Figura 3.7: Se muestra un escenario similar al de la Figura 3.5 (izquierda), pero

ahora el robot no sabe con certeza en que cuarto (estado se encuentra), puede

tener una idea probabilística observando el piso. Del lado derecho se ilustra el

diagrama de estados correspondiente, que además de incluir las probabilidades

de transición de los estados, considera las probabilidades de las observaciones

(cuadros inferiores) dado el estado.

Este nuevo modelo lleva como nombre Modelo Oculto de Markov o HMM por

sus siglas en inglés (Hidden Markov Model), ya que los estados no son directamente
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Figura 3.8: Representación gráfica de unmodelo oculto deMarkov (HMM). El

modelo sólo requiere del establecimiento de una “rebanada” en el tiempo (zona

sombreada) correspondiente aP(Et−1∧Et∧Ot) = P(Et−1)P(Et |Et−1)P(Ot |Et).

conocidos, están “ocultos”. La distribución conjunta para dichomodelo es la siguiente:

P(Et−1 ∧ Et ∧ Ot) = P(Et−1)P(Et |Et−1)P(Ot |Et)

Análogamente a la cadena deMarkov, podemos calcular la probabilidad del estado

actual del robot (un diagnóstico) cuando este se ha movido n veces realizando n ob-

servaciones O1, O2, . . . , O(n − 1), On al calcular P(En|O1 ∧ O2, . . . , O(n − 1) ∧ On).

Igualmente se puede calcular la probabilidad de haber ejecutado una secuencia a partir

de las observaciones, eso es P(E1 ∧ E2 . . . E(n − 1) ∧ En|O1 ∧ O2 . . . O(n − 1) ∧ On).

La representación gráfica del modelo oculto de Markov se muestra en la Figura 3.8.

3.3. Principales Desarrollos en México

3.3.1. Academia

En el sector académico enMéxico los desarrollos en este campo inician en los 90’s del si-

glopasado a través deuna colaboración entre el Institutode InvestigacionesEléctricas, la
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Universidad de Salford (Inglaterra) y el Tec deMonterrey–Cuernavaca. Posteriormente

surgen otros grupos en el InstitutoNacional deAstrofísica,Óptica y Electrónica, el Tec

deMonterrey–Monterrey yCiudaddeMéxico, el Tecnológico deAcapulco y laUniver-

sidad Veracruzana, entre otros. En estos grupos se han desarrollado diversos proyectos

en este tipo de modelos, tanto en aspectos más técnicos como en aplicaciones, inclu-

yendo varias tesis doctorales. Uno de los principales logros ha sido el llevar a diversas

aplicaciones novedosas y realistas los modelos gráficos probabilistas, incluyendo:

La aplicación de redes bayesianas en análisis de confiabilidad de sistemas comple-

jos [17]. Fue el primer trabajo en esta área en el mundo y dio origen a una línea

de investigación con talleres y congresos propios.

El uso del esquema de validación de información basado en redes bayesianas en

diversos dominios, incluyendo plantas eléctricas, transformadores, fabricación

de tubos de acero y campos petroleros [9].

La aplción de las redes de eventos temporales en diagnóstico de plantas eléctricas

y la predicción de mutaciones del virus del VIH [7].

El reconocimiento de ademanes con modelos ocultos deMarkov y redes baye-

sianas dinámicas; el grupo fue uno de los pioneros en esta aplicación, la cual es

muy utilizada actualmente [1].

La adaptación de sistemas de rehabilitación virtual basada en procesos de deci-

sión deMarkov [11].

La aplicación de Campos deMarkov para mejorar los procesos de anotación y

recuperación de imágenes [6].

El uso de redes bayesianas y diagramas de decisión para la selección de pozos para

inyección en campos petroleros maduros.
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Modelado del estudiante para tutores inteligentes, incluyendo modelos relacio-

nales probabilistas para laboratorios virtuales, representación del estado afecti-

vo del estudiante basado en redes de decisión y un modelo basado en redes de

decisión dinámicas para la secuencia y navegación de objetos de aprendizaje en

ambientes de educación en línea [15].

Modelos para planeación basados en procesos de decisión deMarkov que per-

miten coordinar robots de servicio al realizar tareas complejas, incluyendo un

esquema para realizar acciones concurrentes y resolver conflictos [3].

Otro logro relevante es el desarrollo de herramientas de software genéricas, tales

como VALIDATOR [8] (herramienta para validar información en bases de datos, que

puede detectar y corregir diferentes tipos de errores), clasificadores bayesianos, semi- ba-

yesianos, multi-dimensionales [4] y jerárquicos [13], que se han incorporado a las herra-

mientas abiertasWEKA/MEKA 2. Otros desarrollos incluyenAsistO [14] (sistema para

ayuda de operadores de plantas eléctricas), PROMODEL [10] (ambienteWeb orienta-

do a servicios y dirigido por modelos para el desarrollo de sistemas bajo incertidumbre

que permite generar aplicacionesWeb de forma automática). También se publicó un li-

bro sobre programación bayesiana [2] y otro sobre modelos gráficos probabilistas y sus

aplicaciones [16].

3.3.2. Gobierno, industria y empresas

EnMéxico la explotación de aplicaciones basadas en modelos probabilistas es limitada

y más aún es su desarrollo comercial. En nuestro país, muy probablemente es el sector

financiero el que más aprovecha el razonamiento probabilista, en la mayoría de los ca-

sos, usando software de origen extranjero. Por ejemplo, empresas globales como SAS

Institute e IBM han integrado con éxito una diversidad de algoritmos ymodelos en sus

2http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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herramientas, los cuales son comúnmente usado por las instituciones financieras que

operan enMéxico y otras grandes organizaciones.

En este sector, el financiero, existe gran interés por desarrollar aplicaciones ymode-

los bayesianos nacionales. Así lo demuestran los trabajos que usan las redes bayesianas

para el cálculo de riesgo operacional en relación a las actividades de bancos internacio-

nales. Dichos modelos usan datos históricos que reflejan los eventos ocurridos en las

diferentes líneas de negocios de las instituciones financieras 3. Otro ejemplo, son los tra-

bajos con enfoque bayesiano para el suavizamiento de series de tiempo económicas 4 y

que hace uso de losmétodos de estimaciónMonteCarlo basado en cadenas deMarkov.

Esta metodología es usada para la toma de decisiones en los ciclos de negocios, particu-

larmente para analizar tendencias a corto y largo plazo. Existe también interés por llevar

el razonamiento probabilista al sector de gobierno, un ejemplo es la generación baye-

siana de tablas de mortalidad 5 las cuales son calculadas por la Comisión Nacional de

Seguros y Fianzas (CNSF) 6 institución que supervisa que la operación de los sectores

asegurador y afianzador se apegue al marco normativo, preservando la solvencia y esta-

bilidad financiera de las instituciones de Seguros y Fianzas. Si bien el método aún no es

adoptado por la CNSF los resultados sugieren que es conveniente y de utilidad a corto

plazo.

3Riesgo operacional en la banca trasnacional: un enfoque bayesiano. José Francisco

Martínez-Sánchez, Francisco Venegas-Martínez, Ensayos Revista de Economía–Vol XXXII,

No.1, mayo 2013, pp. 31-72.
4A Bayesian Approach to the Hodrick-Prescott Filter,Enrique de Alba y Sergio Gómez,

Realidad, Datos y Espacio, Revista Internacional de Estadística, Vol. 3 Núm. 3 septiembre-

diciembre 2012.
5Inferencia bayesiana y tablas demortalidad enMéxico,ManuelMendozaRamírez, Alberto

ContrerasCristián y EduardoGutiérrez Peña. Realidad,Datos y Espacio, Revista Internacional

de Estadística.Vol.6, Núm. 1, enero-abril 2015.
6Órgano Desconcentrado de la Secretaría de Hacienda y Crédito Público.
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Dejando aparte el sector financiero, enMéxico, las oportunidadesmás significativas

para la explotaciónde aplicaciones comerciales nacionales de razonamientoprobabilista

se encuentra en dos nichos: (i) en las pequeñas ymedianas empresas y (ii) en las grandes

empresas donde existe una necesidad particular que no requiere de la aprobación a nivel

corporativo. En efecto, para las grandes organizaciones de capital extranjero, las direc-

tivas referentes al uso de software son por lo general establecidas por el corporativo. Es

decir, si una organización de capital extranjero en México usa una herramienta es por-

que esta fue aprobada por la más alta esfera fuera de México. Lo anterior, provoca que

el software análogo de desarrollo nacional tenga pocas posibilidades de ser adoptado.

Las aplicaciones bayesianas de desarrollo nacional se encuentran con dos barreras prin-

cipales para ser empleadas por las grandes empresas: (i) la gran dificultad a ser aprobadas

por el corporativo y (ii) la dificultad para competir con empresas globales.

A pesar de todas las dificultades que enfrenta la metodología para su desarrollo na-

cional comercial, existen empresas que invierten en esta tecnología y que ofrecen pro-

ductos o servicios relacionados con el razonamiento probabilista. De acuerdo a nuestro

mejor conocimiento, las empresas mexicanas que desarrollan sistemas basados en el ra-

zonamiento probabilista son las siguientes: Promagnus S.A. de C.V. (antes Probayes

Américas S.A. de C.V.), CytronMedical S. A. de C. V. y Sistemas Box S.A. de C.V.

Promagnus S.A. de C.V 7 ofrece una serie de productos y servicios basados en el ra-

zonamiento bayesiano. Dentro de sus productosmás sobresaliente se encuentran aque-

llos que hacen uso de la visión por computadora. La empresa cuenta con sistemas suma-

mente eficientes para el conteo de vehículos o personas basados en un filtro bayesiano.

La aplicación es usada para auditorías de peajes, conteo en estacionamientos y medi-

ción de grado de actividad en centros comerciales, entre otros. Además, comercializa

un sistema para la administración de flujo de materiales en manufactura esbelta. Dicho

sistema permite definir y supervisar el flujo continuo de abastecimiento de materiales

dentro de una cadena de suministro para procesos de manufactura. El software identi-

7http://www.promagnuscompany.com
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fica los diferentes vehículos utilitarios, carritos industriales o montacargas encargados

de la entrega demateriales en el flujo de producción con el objetivo de optimizar el aná-

lisis de: tiempo de recorrido por vehículos, cumplimiento de rutas, puntos de conflic-

to y re-abastecimiento oportuno. Otros productos son comercializados por la empresa

Promagnus como lo son el conteo automático de piezas y un sistema Pick-to-Light el

cual dirige a operadores en procesos de armado dirigiéndolos automáticamente al lugar

de donde deben tomar las piezas (realizar el picking). El sistema detecta la extracción y

muestra el siguiente emplazamiento registrando estadísticas para su análisis. En lo que

respecta al Internet de lasCosas, la empresa comercializa un sistemaque recopila y anali-

za, en tiempo real, información de diferentes tipos de sensores. La aplicación es capaz de

lanzar alarmas por comportamientos anormales y activar actuadores gracias a la defini-

ción de reglas. En lo que respecta a servicios, Promagnus ofrece consultoría y desarrollo,

análisis de datos y conexión de dispositivos para el Internet de las Cosas.

Durante la epidemia de H1N1 en Yucatán, la empresa Cytron Medical S. A. de C.

V. (www.cytron.com.mx) decidió incursionar en uso demodelos predictivos basados en

redes bayesianas para integrar la incipiente información de las unidades de salud remo-

tas. Se desarrollaron varios modelos genéricos que incluían fundamentalmente series

de tiempo históricas sobre humedad, precipitación, urbanística, calidad de agua, etc.

como elementos básicos para la propagación de los vectores transmisores de dichas en-

fermedades. Durante los siguientes tres años se fueron alimentando las redes bayesianas

inicialmente desarrolladas paraH1N1 y hoy en día están en desarrollomodelos predicti-

vos que incluyen aspectos de geo-referenciación involucrando fuentes de información

de lo denominado people analytics para incorporar restricciones relacionadas con acti-

vidades y concentraciones poblacionales. Las metodologías desarrolladas han derivado

en dos productos principales; el primero sobre una plataforma de redes genéricas y la

segunda sobre redes particulares. Como ejemplo de red particular tenemos el caso de la

red bayesiana para la predicción de apariciones de brotes de dengue tomando en cuenta
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medidas de humedad, precipitación pluvial y el índice pulpal, el cual mide la cantidad

de huevos del mosquito que existen en el ambiente.

Por otra parte, la empresa ha desarrollado productos de software para el análisis de

quemaduras corporales, del cual se cuenta con la patente No. 335934. En ésta se descri-

ben los algoritmos de procesamiento digital de imágenes y minería de datos para poder

realizar la detección de una quemadura en el cuerpo y dar una guía para su atención

temprana. En alianza con varios hospitales del país, la empresa ha conformado bases de

datos de imágenes cuyo análisis permitiría clasificar las quemaduras por grados usando

la información de extensión y profundidad. Se han incluso previsto métricas de los di-

ferentes tipos de piel y los procesos de cicatrización para crear redes bayesianas lo que

derivará en resultados más confiables.

Sistemas Box S.A. de C.V. (sistemasbox.com) es una empresa líder en el desarrollo

de software en el sector automotriz enMéxico, y ha dirigido sus esfuerzos hacia lamedi-

ción del denominado efectoBullwhip y la generación de rutas y órdenes de visita para el

recorrido óptimo de vehículos de reparto en última milla. El efecto Bullwhip (o efecto

látigo) es la fluctuación de los pedidos a lo largo de una cadena de suministro donde

las órdenes al proveedor tienen mayor varianza que las ventas al comprador causando

incertidumbre en todo el proceso. Algunas de sus causas son: el hermetismo con res-

pecto a la información de la demanda entre los miembros de la cadena de suministro,

el miedo a quedarse con déficit de inventario, fluctuación de precios, largos períodos

de entrega, entre otros factores. Si bien existen diversas soluciones que permiten mo-

delar el problema dentro de una cadena tradicional, Sistemas Box ha elegido medir la

fluctuación de los pedidos con respecto a la demanda y ha utilizado unmodelo de redes

bayesianas para la determinación del pronóstico de la demanda. Este modelo permite

pronosticar las ventas en los períodos siguientes a partir de variables relacionadas con

las refacciones y con factores geográficos o estacionales en que se realizan las ventas. Ya

que el efecto bullwhip ocasiona retrasos en el surtido de inventario por parte de los pro-

veedores, Sistemas Box desarrolló un motor de rutas que se compone de unmódulo de
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generación de órdenes de visita óptimo VRP (Vehicle Routing Problem) el cual a su vez

utiliza unmódulo de generación de rutas punto a punto (P2P). El módulo VRP utiliza

la ubicación de los centros de distribución (CEDIS), los puntos de inicio y finalización

del recorrido, las características de los vehículos, almacenes yCEDIS.Con esta informa-

ción genera una orden de visita para surtir producto desde los almacenes a los CEDIS.

Para esto se utiliza Tabu Search (TS), un algoritmo heurístico de optimización combi-

natoria que se basa en la búsqueda de un óptimo local a partir de una solución inicial

con la restricción de no permitir movimientos a una solución que no sea mejor que las

anteriores. El módulo P2P utiliza un algoritmo de búsquedaDijkstra para encontrar la

ruta más cercana a partir de un nodo de inicio hasta un nodo final en un grafo.

A las empresas anteriores, que son de capital 100 % mexicano, se suma Bayes Fo-

recast (www.bayesforecast.com) una empresa multinacional con presencia en México

desde el 2009 dedicada a la generación de inteligencia mediante soluciones tecnológicas

basadas en analítica avanzada. La empresa es experta en la implementación de metodo-

logías bayesianas orientadas a potencializar modelos matemáticos con el conocimien-

to operativo de las empresas. La compañía cuenta con más de 25 años de experiencia

otorgando soluciones ad-hoc para la industria, especializándose en consumo, banca y

telecomunicaciones. Con su base en Madrid, también opera con oficinas en la Ciudad

de México y Sao Paulo, Brasil. La mayoría de los empleados de Bayes Forecast cuenta

con una formación en ciencias exactas (matemáticas, actuaría, ingenierías, y afines) y

con experiencia en la aplicación práctica de modelos a situaciones reales de negocio.

Las soluciones ofrecidas utilizan tecnologías de punta y programación computacional

avanzada para entregar simuladores, tableros de control, optimizadores, aplicaciones,

elasticidades, descomposiciones, etc.
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3.4. Retos y Perspectivas Futuros

A futuro se vislumbran diversos dominios en que estos modelos se pueden aplicar para

resolver problemas en que hay mucha incertidumbre, incluyendo aplicaciones en sa-

lud, el sector energía, juegos (serios y de entretenimiento), robótica de servicio, sector

financiero, etc.

Un área interesante que está creciendo en el mundo es el de los modelos gráficos

causales, que no solo representen relaciones de dependencia estadística, sino relaciones

causa-efecto. EnMéxico se está empezando a incursionar en esta área en el modelado de

las relaciones de conectividad efectiva en el cerebro mediante redes bayesianas causales,

así como enmodelos predictivos para la detección temprana de fragilidad en los adultos

mayores. Este tema se analiza a más detalle en el siguiente capítulo.

Otra área en desarrollo es la combinación de representaciones basadas en lógica de

predicados y representaciones probabilistas, de forma de tener lomejor de los dosmun-

dos: alta expresividad ymanejo de incertidumbre [5]. Estas representaciones se conocen

como modelos relacionales probabilistas y existen diversas variantes de estos modelos.

EnMéxico se han aplicado estos modelos al reconocimiento de objetos en imágenes.
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Razonamiento estadístico
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4.1. Introducción

La estadística siempre ha estado profundamente ligada a la probabilidad, según la Real

Academia Española es la rama de lasmatemáticas que utiliza grandes conjuntos de datos

para hacer inferencias basadas en el cálculo de probabilidades. Por otro lado, también

está definida como el estudio de los datos cuantitativos relativos a poblaciones, recursos

y manifestaciones de sociedades humanas [14].

De la segunda definición entendemos la influencia de la estadística de manera his-

tórica en el Estado. Durante mucho tiempo ha sido la motivación del desarrollo de esta

disciplina, porque se utiliza para censos poblacionales, tasas de mortalidad, cálculo de
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recursos y alimentos necesarios en los pueblos. Aunque también se ha utilizado en bio-

logía y astronomía desde antes el siglo XVIII [51].

Recientemente, con la invención del internet y la capacidad de generar grandes can-

tidades de datos en menos tiempo, junto con la creciente capacidad computacional; la

estadística se ha convertido en la disciplina a la que se acude para validarmodelos, infor-

mación y nuevo conocimiento de cualquier disciplina en la que se analizan datos para

hacer inferencias.

El razonamiento estadístico surge de la necesidad de conectar las dos dimensiones

económica y cognitiva. Se necesitaba un sistema que pudiera representar relaciones entre

costos y técnicas o fenómenos sociales. Ya que las ideas matemáticas tienen un efecto

directo sobre decisiones del estado [22].

El estudio estadístico tiene su origen en la teoría de la probabilidad durante el siglo

XVII, específicamente se desarrolla con el cálculo de valores esperados, lo cual abrió la

posibilidad de hacer aserciones sobre eventos inciertos desde el punto de vista de las con-

secuencias. Más adelante,Gauss desarrolló un método general de estimación, el princi-

pio demínimos cuadrados, con el objetivo de sintetizar los datos producto de sus obser-

vaciones astronómicas. Esto abrió la oportunidad para un estudio cuantitativo en áreas

que son inherentemente productoras de datos en gran escala. Los primeros acercamien-

tos de Fisher con el análisis de los fenómenos estadísticos ocurrieron con experimentos

de agricultura y biometría. Posteriormente, su aplicación se extendió hacia el control de

la calidad industrial, la milicia, ingeniería en general, psicología, negocios, y ciencias de

la salud; aunque sin duda la estadística tuvo un auge gracias a la necesidad de análisis de

políticas públicas y económicas [36].

En algúnmomento los estadistas fueron llamados políticos aritméticos por su fuerte

influencia en el desarrollo social y la planeación gubernamental. Perodesde aproximada-

mente 1830 su influencia se colocaba enmuchas otras ramas como astronomía, zoología,

botánica, química y geología.Más tardeEinstein sería pionero de lamecánica estadística
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que le ayudaría a desarrollar la teoría que le daría el premio nobel. En pocas palabras la

estadística ha creado las leyes que gobiernan el caos [37].

Es así como la estadística es unamanera de aplicar el método científico a inferencias

humanas, en donde a partir de un conjunto de datos es posible extender el conocimien-

to más allá de ellos [26]. En este capítulo se explicarán algunos de los métodos estadísti-

cos más utilizados y su algunas de las aplicaciones más importantes como en ciencia de

datos, inteligencia artificial y aprendizaje a máquina.

4.2. ¿Qué es el razonamiento estadístico?

El razonamiento estadístico está definido por la capacidad humana para hacer interpre-

taciones y dar sentido a un conjunto de datos, que viene dado por el entendimiento

de las representaciones y análisis estadístico de dichos datos [18]. Es de esta forma que

las explicaciones que se dan combinan ideas sobre probabilidad y estadística, las cuales

guían el procesode reflexión e inferencia sobre los datos. Los conceptos que están intrín-

secamente relacionados con el razonamiento estadístico son distribución, propagación,

centralización, asociación, incertidumbre, aleatoriedad ymuestreo [17]; los cuales serán

descritos apropiadamente en los próximos párrafos.

4.2.1. Cómo pensar estadísticamente

El pensamiento estadístico está relacionado con la noción y descripción numérica de

los eventos a nuestro alrededor [55]. Es una herramienta indispensable en la ciencia, y es

objeto de interés de varias áreas como la psicología, las ciencias médicas, el periodismo

de divulgación científica, así como el análisis político.

Es pertinente hacer la aclaración de que la estadística es una cienciamatemática por

su cuenta, y no una rama de las matemáticas. Es el área encargada de ofrecer herramien-

tas para tratar con la variabilidad en los datos [11], y por tanto el razonamiento estadís-

tico no debe ser confundido con razonamiento matemático. Si bien es cierto que las
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herramientas matemáticas, y en las últimas décadas también las herramientas compu-

tacionales, son utilizadas en los procedimientos estadísticos, la verdadera naturaleza de

los problemas estadísticos reside en responder una o varias preguntas con soporte en

hallazgos y suposiciones sobre un conjunto de datos, y más allá de una respuesta mate-

mática correcta se busca que los métodos empleados sean adecuados a la naturaleza de

los datos y evidencia dada [18].

Dentro del razonamiento estadístico, se pueden identificar varias habilidades espe-

cíficas que se complementan [17]:

Razonamiento sobre los datos. Busca reconocer y organizar los datos dada su

naturaleza cualitativa o cuantitativa, discreta o continua, y las tablas, gráficas y

medidas estadísticas pertinentes.

Razonamiento sobre representaciones de datos. Es el entendimiento sobre por-

qué las diferentes medidas estadísticas reflejan diferente información acerca de

los datos, y cómo utilizar estas medidas bajo diferentes situaciones o para com-

parar dos o más conjuntos de datos.

Razonamiento sobre incertidumbre. Se refiere a la capacidad para hacer juicios

sobre eventos inciertos dadas las nociones de aleatoriedad y probabilidad.

Razonamiento sobre las muestras. Es el conocimiento sobre cómo se relaciona

unamuestra con la población, y qué se puede inferir condichamuestra, así como

la importancia de una muestra representativa.

Razonamiento de asociación. Se refiere a la interpretación de la relación entre

dos variables, y las implicaciones de la correlación entre éstas.
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4.2.2. Incertidumbre y probabilidad en el razonamiento es-

tadístico

La noción de incertidumbre está intrínsecamente relacionada con lamodelación e infe-

rencia estadística, pues su principal objetivo es cuantificar dicha incertidumbre a través

de un análisis sistemático. La naturaleza de los problemas estadísticos es inherentemen-

te inductiva pues requiere de un tratamiento lógico de la información observada y la

evidencia dada. Al mismo tiempo, la elaboración de un modelo estadístico es una tarea

más bien deductiva que, aunque precisa e invariable por su cuenta, nace de una re- solu-

ción inherentemente incierta dado que se trata de condicionar elementos estocásticos

provenientes de la naturaleza de los datos observados [36]. Bajo este paradigma existe la

posibilidad de que un nuevo dato observado sea capaz de desmantelar una conclusión

obtenida cuidadosamente con los procedimientos adecuados.

Pawitan [36] identifica dos modelos utilizados en el análisis de problemas estadísti-

cos. El primero es de origen mecánico y se limita a explicar los intrincados mecanismos

que subyacen en los datos y dan una explicación coherente a los datos observados. Un

ejemplo de este tipo de modelo lo podemos encontrar en las leyes de Newton.

En contraste, la segunda clasificación se refiere a modelos que explican la variabili-

dad de los datos, en vez de dar una interpretación del mecanismo que los origina. Están

basados en observaciones empíricas, y dado que la naturaleza de los fenómenos es com-

pleja, un enfoque totalmente analítico resulta inapropiado. En esta categoría se encuen-

tran los modelos utilizados en las ciencias aplicadas cuya base es más bien empírica.

Mientras que las diferencias son claras entre ambos tipos de modelos, no son mu-

tuamente excluyentes, pues un modelo empírico puede dar origen a uno de tipo me-

cánico. Sin embargo, hay fenómenos que nunca podrán ser explicados por un modelo

mecánico; por ejemplo, el número de personas infectadas con alguna enfermedad.

Para una adecuada representación del problema en unmodelo, es pertinente tomar

en cuenta que los problemas estadísticos están siempre limitados por cierta condición
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de incertidumbre. Ésta puede estar relacionada con el tipo demodelo que se elige, con la

capacidadde éste para generalizar los datos, el número y suficiencia de las variablesmedi-

das, si las preguntas que se están haciendo son las adecuadas, o si lamuestra seleccionada

es representativa. Para cuantificar la incertidumbre estadística, se pueden identificar dos

clases [36]:

1. Incertidumbre estocástica. Está relacionada con una variable y su resultado.

La forma en que se puede controlar es incrementando el tamaño de la muestra

o el número de experimentos, pues está relacionada con los conceptos de distri-

bución de la muestra, variabilidad, intervalo de confianza, o valor p.

2. Incertidumbre inductiva. Esta se debe a información incompleta, lo cual la

convierte en imposible de medir o controlar.

Los enfoques Bayesianos y frecuentistas. La teoría de la inferencia tiene un rol

fundamental en el estudio estadístico, pues permite responder preguntas dada la elec-

ción de unmodelo pertinente y los datos como evidencia que lo respaldan. Al respecto,

se pueden encontrar dos grandes paradigmas que abordan de manera distinta la proba-

bilidad: como una creencia aceptada axiomáticamente, llamado Bayesiano, o como una

frecuencia obtenida a través de muchas observaciones, conocido como frecuentista. El

caso del acercamiento Bayesiano también es conocido como probabilidad inversa, que

basado en el teorema de Bayes, supone un procedimiento puramente matemático pa-

ra el problema de la inferencia inductiva. Sin embargo, la controversia persiste para la

determinación de la probabilidad a priori del evento en cuestión. Por otro lado, el en-

foque frecuentista también se basa en el principio del muestreo repetido para validar

unmodelo dada la observación de variables medibles.Muchos de los conceptos estadís-

ticos ampliamente utilizados tienen su origen en esta metodología: sesgo, variabilidad,

error estándar, valor p. Un enfoque unificado de ambas posturas lo da Fisher, que per-

mite una reducción dada la función de verosimilitud [12]. Fisher desarrolló la noción
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de la probabilidad fiducial como aquella inferencia objetiva sin la necesidad de una pro-

babilidad a priori, pues, aunque no es posible verificar la función de verosimilitud, se

pueden obtener propiedades probabilísticas con muestras lo suficientemente grandes.

El método de reducción de Fisher primero encuentra la función de verosimilitud para

reducirla a una estadística S de la cual se puedan derivar los valores de p para la hipótesis

nula.

4.3. La estadística en la revolución de la ciencia

de datos

La ciencia de datos ha surgido de la necesidad de análisis de las grandes bases de da-

tos originadas a partir del uso del internet y la evolución de las técnicas de medición,

incluyendo sensores y encuestas. Aprovechando la creciente capacidad computacional

y la invención de algoritmos eficientes, se ha recurrido a la estadística y a las ciencias

computacionales para crear técnicas de análisis de estos datos y modelos que permitan

resolver problemas, visualizar resultados, comunicar mediciones y validar hipótesis con

la posibilidad de ser reproducibles y colaborativos [9].

Nos encontramos actualmente en la cuarta fase de la historia de la ciencia. La pri-

mera fase fue empírica basada en la observación, la segunda en ciencias teóricas con

fundamentos matemáticos, la tercera en simulaciones computacionales y la cuarta en

descubrimientos a base de datos. Para que esto sea posible los datos deben estar auto-

contenidos y estructurados. La figura 4.1 muestra los diferentes tipos de inferencia de

datos, la inducción se refiere a descubrir la dependencia que existe en los datos y la de-

ducción a poder predecir salidas de entradas desconocidas en un futuro. La transduc-

ción permite predecir estas salidas directamente, uno de los casos particulares de trans-

ducción es estimación local [10].
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Figura 4.1: Tipos de inferencia: inducción, deducción y transducción.

Los métodos de aprendizaje de datos más comunes, que hacen uso de métodos es-

tadísticos, se pueden agrupar en cuatro clases:

Clasificación: En el problema clásico de dos clases, si la salida del sistema sola-

mente toma dos valores y = 0, 1 correspondiendo a cada clase. La función de

pérdida que mide el error de clasificación, y que se busca minimizar, está dada

por una función compuesta que debe cubrir las dos clases. Se deben usar los da-

tos de entrenamiento para encontrar la función indicadora f que minimiza la

probabilidad de un error de clasificación.

Regresión:La regresióndebe estimar los valores deuna función real basada enun

conjunto de datos de entrenamiento. El resultado del sistema en problemas de

regresión es una variable aleatoria que toma valores reales, y se interpreta como la

suma de una función determinística g(x), la cual es el promedio de de la función

condicional de probabilidad.

Estimación de densidad: Para estimar la densidad de x la salida obtenida del pro-

ceso de aprendizaje es un conjunto de densidades ω ∈ Ω, usando la función de

pérdida L(f (x, ω)) = −Ln(f (x, ω)).
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Agrupamiento (clustering): El objetivo es crear un espacio distribuido por los

valores x y partirlo de manera óptima en una pre-especificada cantidad de regio-

nes/grupos, de manera que nuevas observaciones se representen en el espacio

como un punto y pertenezcan a una de las regiones. Muchas veces es necesario

reducir las dimensiones para fijar los centros en el espacio y las observaciones se

asignan al grupo con el centro más cercano.

4.4. La estadística en el aprendizaje a máquina

En principio la máquina no necesita intervención humana para aprender, pero elegir

el mejor algoritmo para cada problema siempre requiere una parte informal que des-

criba cuáles son las variables de entrada y salida, la representación de los datos y la in-

corporación de la mayor cantidad de conocimiento previo en el diseño del sistema de

aprendizaje de datos [10].

Estos cuatro métodos son todos ampliamente utilizados para resolver problemas

de todas las áreas, incluyendo medicina, economía, biología, ingeniería, matemáticas,

química y ciencias sociales.

4.4.1. Reducción de dimensión: métodos estadísticos

Debido al problema de las grandes bases de datos se han implementado algunas técni-

cas para compactar la información llamadas reducción de dimensión. La más popular

es PCA (Principal Component Analysis) y también existen métodos superficiales y no

lineales.

Componentes principales lineales PCA toma un conjunto de datos y los reduce a

un par de vectores ortonormales. Se tienen los datos xi se resumen usando la

función de aproximación de la ecuación 4.1. En donde f es una función vecto-

rial, u es el promedio de los datos, V es una matriz con columnas ortonormales.
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Entonces cuando se calcula xiV se obtiene una proyección de baja dimensión de

los vectores xi [10].

f (x, V ) = u + (xV )VT (4.1)

Curvas y superficies principales Aunque PCA es uno de los métodos más utiliza-

dos, es necesario que los datos tengan distribución normal para poder ser apro-

ximados correctamente. Cuando se tienen datos con distribuciones inusuales

es conveniente usar otras técnicas. La primera es la curva principal, que es una

generalización no lineal de PCA, se usa una función vectorial F igual que en el

caso anterior pero normalmente se eleva a la potencia 2, no es común elevarla a

una potencia superior. Y debe cubrir la condición de que todos los puntos en la

curva deben ser el promedio de todos los puntos en esa región.

4.4.2. Aprendizaje supervisado

El campo de aprendizaje a máquina está en crecimiento y se proponen decenas de nue-

vos algoritmos cada año en las áreas de redes neuronales, sistemas difusos, algoritmos

genéticos, procesamiento de señales, etc. En esta sección se dará una introducción a los

algoritmos más representativos.

Los primeros son los algoritmos de clasificaciónque buscan encontrar la relación

entre las variables observadas y las clases o etiquetas para poder realizar predicciones

respecto a la clase a la que pertenecen nuevas observaciones. Se tiene un conjunto de

datos de entrenamiento y de prueba. Los algoritmosmás populares de clasificación son:

1. Regresión.Losmétodos de regresión utilizan optimización continua de la fun-

ción de pérdida. Las dos funciones de pérdidamás utilizadas son: error cuadrado

y entropía cruzada. Estas funciones aproximan errores de clasificación. La más

común es regresión logística.

2. RedesNeuronales.Usa la función de pérdida de error cuadrado y su única dife-

rencia con regresión que es que utiliza la función de Sigmoid como hipótesis. La
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metodología que siguen las redes neuronales es: escalamiento de las variables de

entrada (normalmente promedio cero y varianza 1), se suavizan las clases en lugar

de {1, 0} puede ser {0.9, 0.1} que ayuda a acelerar el aprendizaje, se inicializan

los pesos de la red, se busca minimizar el error cuadrado y después se minimiza

el error de clasificación.

3. Árboles. Los árboles también son eficientes algoritmos para clasificación, ade-

más de que pueden brindar los patrones que se siguieron para definir las clases y

poder tener una interpretación de causalidad entre las observaciones y las clases.

Normal- mente se usa búsqueda tipo Greedy y la función de costo a minimizar

puede ser la deGini o entropía y se para la búsqueda al alcanzar el criterio de error

de clasificación. Los más populares son árboles de decisión y bosque aleatorio.

Otro conjunto de algoritmos son los llamadosmétodos de regresión. La regresión

estima funciones en el conjunto continuo. Los regresores más comunes son los estima-

dores lineales que obedecen el principio de superposición, normalmente les estimador

es una función compuesta por la combinación lineal de funciones base fijas de aprendi-

zaje. Se define la variable objetivo y las variables independientes y = βX en donde y es la

variable objetivo, β es el vector de coeficientes yX es la matriz de datos de entrada. Si el

vectorβ cuenta conmás de dos coeficientes normalmente se llama regresiónmultilineal.

Un caso particular de regresión es la regresión de panel fija. Ésta toma en cuanta

los efectos de series de tiempo y cada individuo queda fijo. Este tipo de regresión es

comúnmente utilizada en economía [4]. El modelo que siguen es parecido al anterior

yit = αi + X ′

itβ (4.2)

En donde el índice i corresponde al individuo y t la serie de tiempo.

Otra técnica algorítmica importante son lasmáquinas de vectores de soporte, o

SVM por sus siglas en inglés, son un proceso de aprendizaje estadístico utilizado tanto
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para regresión como para clasificación. Utiliza hiperplanos para separar las observacio-

nes en el conjunto de datos de entrenamiento.

D(x) = (w · x) + w0 (4.3)

En donde D es la función de decisión, x son los datos de entrenamiento y w0, w

son los coeficientes a encontrar. Esta formulación permite construir la función de se-

paración usando explícitamente los datos de entrenamieno. SVM se puede utilizar para

clasificación y regresión.

En el caso de clasificación se utiliza unmétodo de producto interno del kernel para

hacer unmapeode alta dimensión y después se coloca el hiperplanoque separa las clases.

En caso de querer realizar una regresión lineal se utiliza la función,

f (x, w) =

m
∑

j=1

wjgj(x) (4.4)

En donde g es una función de transformación no lineal y w el conjunto de coeficientes.

Se usa una función de pérdida que se minimiza para encontrar la mejor aproximación

[10].

El siguiente de esta lista son las redes neuronales. Estas retoman los principios

del modelo de procesamiento paralelo distribuido (PDP por sus siglas en inglés, Pa-

rallel Distributed Processing) descrito por Rumelhart, Hinton y McClelland [47] para

describir el funcionamiento del cerebro humano. De acuerdo con el modelo PDP, la

unidad fundamental de procesamiento es la neurona, capaz de procesar un conjunto

de entradas x = x1, x2, . . . , xm para producir una salida y [32]. Cada entrada es multi-

plicada por su peso correspondiente wi. El producto xiwi es suministrado a la neuro-

na, para ser sumado con todos las entradas ponderadas y obtener la suma neta net =

x1w1+x2w2+ . . .+xmwm = x ·w. Finalmente, la neurona calcula una salida y como una

función de net, tal que y = f (net), donde f se conoce como una función de activación;

las más comunes son las de tipo escalón, lineales, o sigmoides.
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El patrón de conexiones entre neuronas normalmente se conoce como arquitec-

tura. En la práctica, el número de neuronas de entrada y salida depende del problema

específico, mientras que el número de capas ocultas no suele ser mayor a dos. La forma

Figura 4.2: Arquitectura simple para una red neuronal multi-capa (sólo algunos

pesos son representados).

en que una red neuronal aprende esmediante el ajuste gradual de los pesos. Este proceso

consiste en la propagación de las entradas hacia adelante dentro de la red (feedforward),

y la propagación de la corrección del error hacia atrás desde las salidas (backward propa-

gation).

El perceptrón es una red neuronal propuesto originalmente por Rosenblatt [46],

la cual solo tiene una capa de entrada y una de salida, como se ve en la Figura ??. Sus

aplicaciones son más bien teóricas pues permiten identificar los límites de la represen-

tación, es decir si una red neuronal es capaz de producir un resultado específico dados

los pesos apropiados.
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La regla general de aprendizaje del perceptrón está dada por:

wnuevo = want. + ep (4.5)

bnuevo = bant. + e (4.6)

donde e = t − a es el error calculado como la diferencia entre el valor esperado t y

el calculado a, b es el sesgo introducido al perceptrón, y p es el patrón de entrada.

4.4.3. Aprendizaje no supervisado

El problema de aprendizaje no supervisado puede verse como la tarea de descubrir una

distribución probabilística que describa los datos [19]. Entonces, asumiendo que los

datos con los cuales se genera el modeloD son independientes e idénticamente distri-

buidos, el conocimiento de los modelos estará dado por

P(m|D) =
P(m)P(D|m)

P(D)
∝ P(m)

N
∏

n=1

P(xn|m) (4.7)
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De la misma forma, las predicciones del modelo para nuevas instancias se aproximan

con,

P(x|D) =

M
∑

m=1

P(x|m)P(m|D) (4.8)

Ejemplos de técnicas de aprendizaje supervisado son comunes en las tareas de reducción

de dimensiones (descritos en la Sección 4.4.1) y el agrupamiento, el cual busca establecer

grupos entre los datos identificando la similitud entre ellos.Aunque la pregunta persiste

sobre si los datos realmente poseen la estructura encontrada por los algoritmos o los

grupos son más bien impuestos, se pueden identificar dos tipos de métodos:

Agrupamiento por particiones. El objetivo es obtener una partición de los

datos por medio de la optimización de una función de similitud. Ésta puede

ser basada en la reducción del error cuadrático, como el algoritmo k-means el

cual minimiza la distancia entre cada punto y el centroide del grupo. También

puede estar basado en medidas de densidad donde se considera la vecindad de

cada elemento; un ejemplo es el algoritmo DBSCAN. Por otro lado, existen los

métodos de resolución demezclas que asumen que los datos provienen de varias

distribuciones, por lo que se intentan estimar los parámetros de éstas.

Agrupamiento jerárquico. Estos métodos buscan obtener una jerarquía, lla-

mada dendograma, quemuestre las relaciones entre los grupos. Los grupos pue-

den ser encontrados al acumular los grupos pequeños dentro de otros más gran-

des, conocidos como algoritmos aglomerativos, o al separar los gruposmás gran-

des, conocidos como algoritmos divisivos. De esta forma, la partición de los da-

tos se encuentra al cortar el dendograma en el punto deseado [20].
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4.4.4. Evaluación de los métodos de aprendizaje de máqui-

na

Una parte importante del proceso de aprendizaje automático es la evaluación, pues per-

mite saber qué tan bien fueron aprendidos los patrones por el modelo. La motivación

principal de este tipo de análisis es probar la capacidad de generalización del modelo,

por lo cual se emplean métodos estadísticos en conjunto con suposiciones de la distri-

bución de los datos para descubrir el vínculo que existe entre la exactitud sobre los datos

disponibles y la verdadera exactitud sobre la distribución total de los datos [31].

Para esto se puede diferenciar el error de la muestra del error real, pues el primero

considera la diferencia de la hipótesis (o valor predicho) contra el valor objetivo (o valor

observado), y el error verdadero es la probabilidad de que una instancia obtenida alea-

toriamente de una distribuciónD sea clasificada incorrectamente. El cálculo de estos

error se encuentra dado por:

errorS(h) ≡
1

n

∑

x∈S

δ(f (x), h(x)) (4.9)

errorD(h) ≡ Prx∈D[f (x) 6= h(x)] (4.10)

donde n es el número de muestras en S, δ(f (x), h(x)) es 1 si f (x) 6= h(x) y 0 en el caso

contrario, y Prx∈D denota que la probabilidad de la instancia es obtenida de la distribu-

ciónD

Un concepto asociado a la medida de incertidumbre sobre el error es el intervalo de

confianzaN %, que puede ser entendido como un intervalo para algún parámetro p en

el cual se espera encontrar p con probabilidadN %. En el mismo sentido, el teorema del

límite central retoma importancia pues permite aproximar las distribuciones que go-

biernan los valores de una muestra a una distribución Normal para n suficientemente

grandes (se acostumbra n ≥ 30).
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Estos conceptos son fácilmente aplicados al cálculo del desempeño de un clasifica-

dor, y se puede encontrar el error de conteo al simplificar la Ec. 4.9

error(D) =
Nerror

Nt
(4.11)

dondeD es el clasificador que se está evaluando,Nerror es el número de elementos cla-

sificados erróneamente, yNt es el número total de elementos en el conjunto de datos

donde se probóD. Entonces, por el teorema del límite central, y asumiendo que la pro-

babilidad de que D cometa un error está dada por PD = error(D) = Nerror/Nt , el

intervalo de confianza con nivel de confianza igual a 95 % para el error es:


P̂D − 1.96

√

P̂D(1− P̂D)

Nt
, P̂D + 1.96

√

P̂D(1− P̂D)

Nt



 (4.12)

Otra herramienta que permite identificar en qué clases se encuentran los errores son las

matrices de confusión. Éstas consideran el número de elementos bien y mal clasifi-

cados al aplicar D sobre el conjunto de datos Zt con N instancias. Considerando un

ejemplo en donde sólo existan dos clases {ω+, ω− }, la matriz de confusión sería co-

mo en la tabla 4.1: Donde TP es el número de verdaderos positivos, es decir los casos

ω+ TP FN

ω− FP TN

Tabla 4.1: Matriz de confusión para un problema con dos clases

que pertenecen a la clase ω+ y fueron clasificados como tal. De igual forma, TN es el

número de verdaderos negativos. FN y FP es el número de falsos negativos y positivos,

respectivamente, que contabiliza el número de elementos que fueron mal clasificados.

Posteriormente se puede comparar dos algoritmos de clasificación y determinar si

esta diferencia es significativa estadísticamente. El primer paso consiste en hacer experi-

mentos con los modelos a comparar haciendo uso de un gran número de datos diferen-

tes, tanto reales como simulados.
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Existen varias métricas que proponen comparar el número de objetos clasificados

erróneamente por los métodos en cuestión, y que se basan en pruebas de hipótesis para

encontrar la significancia dado el nivel de confianza. Entre ellos se encuentran la prueba

de McNemar, diferencia de proporciones, la prueba Q de Cochran, y la prueba F [25].

Finalmente se realiza un análisis de los resultados de clasificación son retomadas

principalmente del campo de la recuperación de información (Information Retrieval,

IR), la psicología o el análisis de señales, y consideran la tasa de instancias clasificados

correcta e incorrectamente.De esta forma el objetivode la exhaustividad, también cono-

cido como sensitividad o tasa de positivos reales (tpr=TP/ (TP+FN )), es identificar los

casos positivos reales. En cambio, la precisión considera los casos que fueron clasificados

de manera correcta con respecto al total de instancias en esa clase (TP/ (TP + FN )).

La exactitud es la medida de cuántos objetos fueron clasificados correctamente sin

importar la clase a la que pertenecen ((TP + TN )/N ), y es una métrica muy popular

en el aprendizaje automático. Por el contrario, la proporción en que los elementos de

una clase sean clasificados erróneamente resulta conveniente al analizar el desempeño

global del modelo, y se conoce como tasa de falsos positivos (fpr=FP/ (FP + FN )).

El análisis ROC (ReceiverOperatingCharacteristics) permite una visualizaciónmás

clara de la relación entre tpr y fpr y su susceptibilidad al sesgo. De esta forma es posible

identificar un clasificador con mejor desempeño que otro gráficamente al comparar el

área bajo la curva (AUC) ROC [38].

4.5. ¿Cómo representar el conocimiento?

En la mayoría de los problemas de análisis estadístico se requiere representar el conoci-

miento de manera que pueda ser operado computacionalmente y debe almacenarse en

forma de datos, a los cuales se pueda acceder desde diferentes lugares y por todo tipo de

usuarios, de manera que la información esté disponible.
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En principio el conocimiento debe tener una representación numérica (enteros,

reales o complejos), categórica o cadenas de caracteres. En la buena práctica de limpie-

za y almacenamiento de datos debe haber un valor por celda, una observación por fila

y una variable por columna. Sin embargo, en la práctica se sabe que más del 80 % de

los datos generados están desestructurados. Es por eso por lo que es importante contar

con poderosas herramientas de almacenamiento de datos que permitan manejar gran-

des cantidades de información, realizar lectura, escritura y posiblemente limpieza de

manera eficiente.

1. Hadoop.Con su herramientaHadoopDistributed File System, debido a su gran

capacidad de paralelización permite guardar grandes bases de datos y es rápida-

mente replicable en el cluster que el usuario necesita lo cual permite que la infor-

mación esté disponible todo el tiempo en miles de dispositivos a la vez [21].

2. SQL/NoSQL.De las siglas en inglés Structured Query Language, es un lengua-

ge de programación que gestiona bases de datos relacionales y existen diferentes

herramientas que lo soportan comoHive, Presto,MySQL, SQL Server. Aunque

también existe la versión no estructurada (Not only SQL) que permite manejar

da- tos no estructurados. Y también existen herramientas libres que soportan

No-SQL como PolyBase que corre sobre SQL Server con acceso aHadoop para

datos estructurados y no estructurados [33, 30].

3. Excel. Es una de las herramientas más populares para almacenamiento de datos

sobre todo a nivel industrial. Es posible conectarla aHadoop para acceder a bases

de datos y realizar operaciones básicas en los datos de limpieza y visualización.

También es posible utilizarla con Microsoft HDInsight que es la base de datos

deMicrosoft operada porHadoop y permite guardar y manejar datos en la nube

(Azure) [3].

También existenbases de datos públicas comoKaggleque libera grandes cantidades

de información con la finalidad de esparcir el conocimiento y permitir a la comunidad
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de ciencia de datos acceder a mediciones de alta calidad con la cual pueden aplicarse

técnicas de limpieza, análisis, entrenamiento y predicción. Incluso se realizan concursos

en donde los usuarios deben construir el modelo con las mejores predicciones, muchas

veces se llevan a cabo en dos estaciones, para que los usuarios entrenen su modelo sin

conocer los datos finales de prueba. Estas competencias son reconocidas por toda la

comunidad de ciencia de datos y aprendizaje a máquina a nivel mundial [24].

4.6. Herramientas para análisis estadístico y vi-

sualización de datos

Actualmente enmercado requiere cada vezmás ymejores analistas que estén entrenados

en matemáticas aplicadas y programación para poder tener ventajas competitivas sobre

sus bases de datos y la información disponible en internet.

Esto ha ayudado al desarrollo demás ymejores herramientas en elmercado, de- ben

contar con capacidad de paralelización para procesamiento de grandes bases de datos

y poderosas librerías de gráficos para poder comunicar los descubrimientos obtenidos

con los datos utilizados. En esta sección presentamos las herramientas más populares al

momento y sus diferentes ventajas.

1. R.Esta herramienta es un lenguaje de programación desarrollado desde un prin-

cipio para estadística antes llamado S. Permite el diseño de experimentos de alta

complejidad, la lectura de grandes bases de datos por su capacidad de paraleli-

zación. También cuenta con la librería ggplot2 para graficación de alta calidad y

diseño. Cuenta conmás de 11,500 paqueterías de análisis y funciona en todos los

sistemas operativos [39].

2. Python. Es uno de los lenguajes de programación más populares actualmente,

está orientado a objetos y es fácil de leer, escribir y mantener por ser libre y gra-

tuito. Además de que también es paralelizable, cuenta con poderosas librerías de
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análisis de datos como pandas, scikitlearn, theano, tensorflow y keras. Además de

matplotlib para visualización que tiene varias paqueterías dinámicas [40].

3. Tableau. Es un software creado especialmente para resolver problemas de nego-

cios de forma interactiva, puede compartirse en redes sociales y directamente con

clientes.Cuenta conun lenguaje visual de bases de datos llamadaVixQLypuede

emparejarse con hojas de cálculo e información web en tiempo real, haciendo la

actualización de información fácil de visualizar con animaciones dinámicas [52].

4. SAS. De sus siglas en inglés Statistical Analysis System, es un programa licen-

ciado independiente con más de 200 componentes de análisis, entre los que

se pueden llevar a cabo análisis estadísticos (STAT), gráficos y representacio-

nes (GRAPH), investigación de operaciones (OR), series de tiempo y economía

(ETS), análisis clínicos (PH), minería de datos (Miner), entre otros. Es una de

las empresas líderes en productos de análisis con más del 30 % del mercado en

2013. Ha tenido grandes avances en análisis de información de redes sociales y en

la nube[48].

5. Spark. Apache Spark es un software libre creado por la Universidad de Califor-

nia en Berkeley y se creó para la implementación de técnicas de ciencia de datos

y aprendizaje a máquina en los centros de cómputoHadoop, que permite para-

lelizar implícitamente los procesos y hacerlos hasta 100 veces más rápido. Puede

manejar APIs enR, Python, Java y Scala. Cuenta con varias librerías como Spark

SQL para procesar datos estructurados en SQL,MLlib para implementación de

algoritmos deMachine Learning yGraphX para visualización [50].

6. Excel. Es la herramienta de análisis más utilizada y popular. Es el estándar de

las hojas de cálculo a nivel mundial, independientemente del lenguaje de pro-

gramación que cada programador domina Excel brinda una interfaz básica de

visualización de datos, almacenamiento, filtración y graficación. Soportado por
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todos los sistemas operativos permite la fácil visualización de tablas, aplicación

de fórmulas, creación de grafos y compartir archivos en la nube [15].

7. Rapidminer. Es una de las herramientas más fáciles de utilizar debido a que

no requiere programación en script. Puede leer datos de Excel. MySQL, Oracle,

IBM DB2, SPSS, Sybase, etc. También facilita la tarea de minería y limpieza de

datos.Cuenta con varias librerías de aprendizaje amáquina y predicción, además

de que cuenta con varias opciones de visualización. Es eficiente para el análisis

de texto y se tiene control sobre los formatos de los datos que se analizan [42].

8. Weka. Es una herramienta libre con una amplia gama de algoritmos de apren-

dizaje a maquina implementados. Los desarrolladores pueden implementar su

algoritmo en JAVA e incluirlo a las paqueterías deWeka. Incluye paqueterías de

limpieza de datos, preparación, clasificación, regresión y visualización. Algunos

de los algoritmos son paralelizables y pueden llamarse desde línea de comandos.

Pero enprincipio no es necesario conocer ningún lenguaje de programaciónpara

ser capaz de usarlo [56].

9. Matlab.Nombre abreviado deMatrix Laboratory es un poderoso lenguaje de

programación muy utilizado en áreas de ciencias e ingeniería por sus poderosas

rutinas matriciales que permiten vectorizar operaciones complicadas. En los úl-

timos años han desarrollado paqueterías especializadas para procesamiento de

lenguaje natural, ciencia de datos, aprendizaje a máquina, estadística, procesa-

miento de señales de audio e imágenes, finanzas, biología y la paquetería Simu-

link que permite realizar simulaciones para pruebas y verificación de modelos

de diferentes áreas. Es un software licenciado, pero se ha desarrollado la versión

libre llamadaOctave [28, 35].
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4.7. Trabajos relacionados

Respecto al surgimiento del concepto de Big Data, el trabajo de Fan [16] presenta los

retos y metas del análisis masivo de datos. Entre los que se trata de desarrollar mejores

modelos predictivos y encontrar patrones que respondan a preguntas de investigación.

Sin embargo, los retos que presentan estas bases de datos que agrupan todo tipo de in-

formación nunca habían sido tratados antes, esa área de oportunidad está siendo exito-

samente tratada con métodos estadísticos, el tratamiento de datos faltantes, ruido, co-

rrelaciones, endogeneidad. Se introducen los métodos de reducción de dimensión con

PCA (Principal Component Analysis) y optimización con LLA (Local Linear Appro-

ximation). También se explica la herramienta Hadoop que permite la distribución de

las tareas con servidores remotos. De esta manera quedan muchas tareas que se buscan

resolver con métodos estadísticos en el futuro.

Una aplicación más concreta es el uso de la herramienta R para el análisis de la res-

puesta a dosis de parte del Departamento de Nutrición de la Universidad de Copenha-

gen [44]. Los modelos de respuesta a dosis suelen ser modelos de regresión en donde

la variable independiente es la concentración y la variable dependiente es la respuesta o

efecto, que comúnmente es una variable discreta que representa presencia o ausencia de

síntomas. Para lo cual se construye un modelo logístico con una estructura jerárquica,

se calculan mínimos cuadrados y se estima la máxima similitud. Finalmente se lleva a

cabo una regresión inversa para calcular las dosis que darán mejores resultados. Estos

cálculos pueden realizarse en líneas de código que permiten a los investigadores hacer

su trabajo reproducible y eficiente, así como transferible a otros trabajos similares.

Otro ejemplo de avances recientes que se han logrado a partir de escalar métodos

estadísticos y la mejora del poder computacional es la construcción de modelos de per-

mutación que permiten controlar con exactitud la presencia de falsos positivos en el

análisis de imágenes neuronales. Utilizando regresiónmúltiple, inferencia, aleatoriedad

y modelos lineales generalizados Winkler de la Escuela de Medicina de Yale [57] pre-
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senta una metodología experimental que permite estructurar resultados que ayudan a

mejorar las evaluaciones a imágenes cerebrales computacionalmente.

Genética es una de las áreas en donde el manejo masivo de datos se vuelve crucial,

ya que se buscan patrones e inconsistencias en cadenas de información con un total de

más de 3miles demillones de pares base al analizar el genoma humano. En un trabajo de

Nature por la Universidad de California Berkeley en donde se unen el Departamento

de Estadística, Biología Molecular y Neurociencia [43], se utiliza la herramienta esta-

dística R para encontrar cambios en dobleces en cadenas de ARN. Llevando a cabo

técnicas de normalización para minimizar los efectos de diferencias en profundidad de

lectura de cada secuencia y tener lecturas uniformes para analizar. Esta metodología no

es transferible pero muestra avances en el control del análisis de muestras de ARN.

La distribución de la electricidad es un problema interesante ya que se busca cons-

truir una red inteligente que genere solamente la cantidad de electricidad que será uti-

lizada para que la distribución sea suficiente y precisa, en el trabajo de Jurado [23] se

compararon cuatro técnicas de aprendizaje automático para solucionar el problema:

bosque aleatorio, redes neuronales, razonamiento inductivo difuso y promedio móvil

integrado auto-regresivo. La modelación con razonamiento difuso da las mejores pre-

dicciones que puede lidiar con diferentes edificios, patrones de consumo, horarios de

trabajo y factores climatológicos.

El aprendizaje estadístico tiene principal importancia en automatización de proce-

sos que pueden abarcar física, fenómenos sociales, diseño ingenieril, descubrimiento de

medicamentos, sistemas ecológicos, diseño de software, entre otros. La automatización

tiene que ver con la correcta aplicación demétodos estadísticos para la aplicación de op-

timización bayesiana que minimizará el uso de recursos para resolver problemas como

sistemas de recomendación en tiendas on-line, mejorar la visión en robots autómatas,

reducir la cantidad de sensores de calor en edificios inteligentes. El algoritmo de opti-

mización Bayesiana permite combinar espacios de búsqueda con variables continuas y

categóricas. Losmodelos que normalmente se aplican son:muestreoThompson, regre-
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siones lineales generalizadas, modelos no paramétricos, espectros gaussianos y bosque

aleatorio. En un trabajo presentado por Adams, Freitas [49] que trabajan como líderes

de investigación en Twitter y Google respectivamente además de ser profesores deHar-

vard y Oxford explican el resurgimiento de los sistemas Bayesianos para aprovechar los

nuevos modelos computacionales de manera óptima en las aplicaciones mencionadas

anteriormente.

El área de la medicina ha visto una gran área de oportunidad en el análisis conjunto

de datos que tienen que ver con el área administrativa, clínica, historiales de pacientes,

mediciones biométricas, reportes de pacientes, imagenología y análisis clínicos parame-

jorar la experiencia de los pacientes particularmente en el tratamiento de enfermedades

cardiovasculares [8]. Algunos algoritmos predictivos permiten identificar pacientes de

alto riesgo, sin embargo, las enfermedades cardiovasculares son muy heterogéneas en el

sentido de que los síntomas que cada paciente presenta y las deficiencias que puede te-

ner suelen sermuy variados. Es por eso que elBig data es una oportunidad para analizar

una gran variedad de casos y ayudar al equipo clínico a identificar losmejores tratamien-

tos, ya que estas enfermedades presentan un muy alto costo al sistema de salud pública

a nivel mundial.

Aunque todas estas soluciones son muy prometedoras y la comunidad compu-

tacional está creciendo ampliamente, en un artículo de la revista Science se revisan di-

ferentes trabajos de sectores públicos de salud, seguridad y criminalidad que se han tra-

tado de resolver son algoritmos de aprendizaje a máquina supervisado, y muestra que

no debe confundirse la capacidad de predicción de un algoritmo con la toma final de

decisiones [2]. Se habla de muchas variables que no pueden representarse en bases de

datos e influye en el momento en que debe tomarse una decisión. Por ejemplo, para

operar a un paciente de la cadera se pueden analizar sus síntomas y predecir si necesitará

una cirugía, sin embargo, es posible que otras enfermedades o una avanzada edad influ-

yan en que la operación resultemás riesgosa y dolorosa que beneficiosa para el paciente.

Así existen muchos ejemplos de trabajos en los cuales no se deben olvidar los métodos
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empíricos que ayudan a los profesionales a tomar decisiones con información que los

algoritmos de aprendizaje no pueden acceder.

Pero lamejora de los sistemas es inminente y la imagenología demateriales atómicos

es una de ellas. En los últimos años se ha incrementado la búsqueda demejores materia-

les que sean inteligentes y menos contaminantes. Para que estos materiales puedan ser

descubiertos y utilizados normalmente se utilizan microscopios electrónicos, la calidad

de los microscopios ha incrementado pero las estructuras atómicas siempre han tenido

que ser reconstruidas computacionalmente para poder ser interpretadas por los cientí-

ficos. Ya que no solamente se busca conocer la estructura del material sino también su

respuesta a humedad, luz, temperatura, corriente eléctrica, impactos mecánicos, entre

otros. Las imágenes electrónicas deben ser comparadas con una gran cantidad de ba-

ses de datos de materiales ya conocidos que pueden tener características parecidas. En

el trabajo de Belianinov [5] se muestra el uso de reducción de dimensiones con PCA

(principal component analysis), separación (de-mixing) Bayesiana, agrupamiento y re-

des neuronales para analizar imágenes de materiales atómicos y extraer sus diferentes

características físicas.

Normalmente en las aplicaciones que se hanmencionado se trata de encontrar una

prediccióndeuna variable observable enbase al análisis estadístico de varios parámetros.

Sin embargo, también existe la posibilidad de resolver problemas estadísticos inversos.

Estos problemas tratande deconstruir los parámetros del experimento enbase al resulta-

do observado. Este enfoque se aplica a resolver el problema de Ising utilizando técnicas

de ciencia de datos. El problema de Ising es un problema de física estadística que trata

demodelar transiciones de fase enmateriales ferromagnéticos.Otra aplicación es el aná-

lisis de actividad neuronal, ya que las identificación de neuronas activas suele ser difícil

ya que en el cerebro existen más de 80 mil millones de neuronas. Para la neurociencia

es importante conocer los patrones de comportamiento cerebral y esto puede hacerse

a partir de una distribución de entropía máxima, usando modelos de regresión lineal

generalizada, correlación, paridad y máxima similitud [34].
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4.8. Investigación en México

Si bien es cierto que el auge de la ciencia de datos da pie a la investigación en el campo de

la inferencia estadística, ésta no se centra únicamente en las aplicaciones metodológicas

que se emplean para el análisis de datos. Un área ampliamente estudiada es la formación

del razonamiento estadístico comoparte de los objetivos educativos en el nivel superior.

Al respecto, Tobías-Lara y Gómez-Blancarte [53] discuten sobre la enseñanza de la in-

ferencia estadística, principalmente haciendo una crítica a que este tópico se imparte

generalmente de manera aislada sin considerar las estrechas relaciones que mantiene

con al análisis exploratorio de datos así como la determinación de marcos de investiga-

ción y diseño de experimentos. Como parte de su investigación, las autoras rescatan la

necesidad de redefinir la concepción actual sobre el razonamiento inferencial formal e

informal, para que de manera integral se consideren los hechos y el contexto (conoci-

miento del dominio) en el que se encuentran los datos. De esta forma se busca que los

alumnos puedan dar argumentos sólidos y derivar conclusiones adecuadas basadas en

la completa inferencia estadística.

En el campo de la inferencia estadística, la investigación a cargo de Bowaters en la

Universidad de las Américas [6] hace un análisis del enfoque de inferencia fiducial. En

el documento se recalca la naturaleza subjetiva del método, pues aunque tiene interpre-

taciones frecuentistas y Bayesianas, se toma en cuenta el argumento estándar fiducial

donde se asumen pivotes como variables primarias aleatorias. El análisis realizado está

basado en la respuesta a las críticas más reconocidas contra el argumento fiducial, men-

cionando casos donde es incluso superior al acercamiento Bayesiano. Es por esto que

entendimiento completo de la naturaleza compleja de la inferencia estadística permite

aplicar las herramientas que se adecuan mejor a los detalles específicos del problema, y

por ende brindar un mejor análisis.

Siguiendo la misma linea de investigación sobre los métodos de inferencia estadís-

tica, Bowaters y Gusmán-Pantoja [7] de la Universidad Tecnológica de la Mixteca, rea-

lizan una propuesta sobre un método de inferencia híbrido para los casos con valores
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especiales de parámetro, esto quiere decir que existe una creencia previa sólida de que el

parámetro se encuentra en un intervalo dado. En este sentido, se desarrolla un método

híbrido que utiliza los valores de p unilaterales, demanera similar otrométodo en el que

utilizan los valoresQ (similares a los valores p bilaterales cuando µ∗ = µ0) para pruebas

de significancia).

En el sector industrial, el control de calidad debe incluir el ciclo de vida del pro-

ducto. Es por eso que las pruebas vida aceleradas resultan fundamentales para identifi-

car las variables de aceleración que influyen en el desgaste del producto. La estimación

de máxima verosimilitud (MLE) e inferencia Bayesiana son los métodos más emplea-

dos para analizar las relaciones entre las variables aceleradas. Rodríguez-Picón y Flores-

Ochoa [45] abordan el tema, y estudian la aplicación de unmodelo general logarítmico

linear que utiliza la distribución logarítmica normal para determinar el efecto del voltaje

y la temperatura en un resistor de película de carbono. En el estudio se utiliza el lengua-

je estadístico R para implementar el modelo y hacer las estimaciones usando el método

de Newton-Raphson. El modelo desarrollado se beneficia del acercamiento Bayesiano

cuando hay datos faltantes, y en general disminuye la incertidumbre que devienen de

considerar múltiples desgastes o esquemas de estimación.

El análisis de variables críticas para la calidad de los productos es un área de opor-

tunidad para el estudio y aplicación de métodos que permitan analizar y optimizar los

procesos industriales de fabricación. Al respecto, De León-Delgado et al. [13] aplican

un análisis estadísticomultivariable en una red neuronal con función de base radial que

considera la significancia estadística entre variables dependientes e independientes, pa-

ra verificar la correlación entre ellas y corroborar que las suposiciones de análisis son

correctas. El estudio se enfoca en el proceso de fundición de molde permanente, en el

cual se analizan 3 variables de entrada: temperatura del metal, temperatura del molde e

inclinación, y 3 variables de respuesta (dos secciones transversales y el peso). Entre és-

tas se calculan los coeficientes de Pearson y de Kendall para determinar la correlación

entre las 3 variables de salida; los índices encontrados son concluyentes para determinar



4.8. INVESTIGACIÓN ENMÉXICO 91

un análisis de varianza multivariable (MANOVA). En la implementación se utilizó un

algoritmo genético para específicar los centros de las funciones radiales sobre las cuales

se basaría la red neuronal. Con estos parámetros se determinó que el factor más impor-

tante en el proceso de fundición es la temperatura del molde. Sin duda, la contribución

más importante es la incorporación del análisis estadístico en el proceso de modelación

de la red neuronal.

El campode la genética requiere el análisis información demiles, incluso decenas de

miles de genes que codifican información de interés para determinar rasgos característi-

cos de un individuo o población. Este proceso de caracterización genética fue aplicado a

Amblyommamixtum, una especie de garrapata común en el ganado, analizandomues-

tras de ARN mitocondrial de especímenes extraídos en la zona costera del Golfo de

México [1]. El estudio tiene como finalidad analizar la estructura genética de la especie,

y determinar halotipos recurrentes en diferentes poblaciones (determinadas geográfica-

mente). Esta determinación se efectúa mediante pruebas de neutralidad y pruebas de

hipótesis, que requieren un análisis de significancia estadística.

No cabe duda de que la estadística es una herramienta fundamental en las tareas

que implica la labor científica, no importa cuál sea el área de especialización. En las

ciencias sociales, su principal uso se encuentra en el análisis de resultados para derivar

conclusiones sobre algún aspecto específico del estudio y su correlación los factores in-

volucrados. Por ejemplo, se ha demostrado la utilidad de los métodos Bayesianos en el

desarrollo, evaluación y aplicación de modelos psicológicos empleados en el análisis ex-

perimental del comportamiento [54]. Comoparte del estudio se demuestra cómo hacer

inferencia sobre parámetros que representan variables psicológicas, y cómo se adecuan

y comparan los modelos, al mismo tiempo de permitir una representación gráfica que

posibilita plasmar las relaciones jerárquicas y causales de losmodelos de comportamien-

to más complejos. Este caso de estudio expone cómo las propiedades estadísticas de los

métodos Bayesianos facilita la tarea de realizar pruebas de hipótesis y teorías que per-
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mitan un desarrollo creativo y exploratorio hacia el desarrollo de nuevos modelos de

comportamiento.

En un estudio conjunto de la Universidad Autónoma de Baja California y la Uni-

versidad Autónoma de Sinaloa [41] se desarrolló un sistema de tutor inteligente (ITS)

que emplea una técnica de inferencia de conocimiento de alumno basado en redes Ba-

yesianas. Este método permite un rápida identificación de los temas dominados por el

alumno para determinar los siguientes temas a abordar. El sistema obtuvo un 75.6 %

de precisión en la inferencia del conocimiento, y sirve como módulo de evaluación pa-

ra identificar conceptos conocidos o desconocidos por el alumno. Con este método es

posible implementar exámenes adaptados al conocimiento del alumno, es decir que la

dificultad de las preguntas se determina de acuerdo al nivel de conocimiento del es-

tudiante. También resulta una herramienta muy útil en el desarrollo y adaptación de

materiales de enseñanza que se integran de manera automática en el ITS.

En la investigación sobre hallazgos cerámicos en la zona arqueológica en Xalasco,

Tlaxcala,México, [27] se desarrolló unmétodobasado enpruebas estadísticas para iden-

tificar grupos químicos y determinar patrones en los datos así como valores atípicos. La

metodología de análisis propuesta se realizó en el entorno estadístico R, haciendo uso

de los paquetes compositions y RobCompositions. Adicionalmente, para la clasificación

de las muestras se utilizaron las herramientas disponibles enMatlab.

Los datos de la composición química obtenidos mediante espectrometría de rayos

X (ED-XRF) son primeramente preprocesados mediante transformación de razón lo-

garítmica centrada (CLR), la cual utiliza una partición binaria secuencial (SBP) basada

en conocimiento a priori para construir las coordenadas de los datos transformados.

Posteriormente, para separar los datos en dos clases se utilizó el análisis de discriminan-

te de mínimos cuadrados parcial (PLS-DA). Dividiendo las observaciones de manera

estratificada y utilizando la técnica de validación cruzada se obtuvo una tasa de error de

0.06 y área bajo la curva ROC de 0.99. Los métodos de T 2 de Hotelling y el análisis

de residuos se aplicaron para identificar los valores atípicos de cada clase. Con la infor-
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mación recabada se construyó un dendograma CoDA que facilita la interpretación de

los resultados e identificación de elementos conmayor concentración, lo cual sugiere la

existencia de dos recetas de manufactura de cerámica en la zona.

En los procesos electorales es de interés tener una estimación adecuada del conteo

de votos el mismo día que lleva a cabo la elección, esto con el fin de anticipar los resulta-

dos y poder darlos a conocer a losmedios de comunicación, partidos políticos, así como

autoridades y organizaciones interesadas. EnMéxico, este procedimiento se conoce co-

mo conteo rápido y está a cargo del InstitutoNacional Electoral (INE). En las elecciones

de 2006 y 2012, unmétodo de inferencia Bayesiana permitió predecir el resultado de las

elecciones, incluso cuando en el primer caso la diferencia entre los dos candidatos líde-

res fue sólo de 6.2 %. El método propuesto [29] requiere el conteo final de una muestra

aleatoria de casillas de votación, y su simplicidad permite una rápida ejecución del mo-

delo, lo que permite predecir resultados confiables antes de la media noche, como es

requerido por el INE.

4.9. Conclusiones

Eneste capítulo se explicó el surgimientode la estadística como la cienciaqueha influido

en la toma de decisiones en la historia de la humanidad desde el siglo XVII aproxima-

damente. Y cómo ahora, a partir del descubrimiento internet y el aumento del poder

computacional ha cobrado especial importancia en el diseño de modelos de predicción

y técnicas de exploración, análisis y validación de información.

También presentamos la relación que tiene la estadística con la probabilidad y la

computación, particularmente con la ciencia de datos, el aprendizaje a máquina y con

la evaluación demodelos. Y aunque semencionaron decenas de ejemplos de algoritmos

que se utilizan actualmente para modelación y de herramientas que han implementa-

do los métodos estadísticos más utilizados, sabemos que cada año se proponen nuevas

técnicas que se van adaptando a los problemas que se necesitan resolver.
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En los últimos años la estadística se ha utilizado para resolver problemas relaciona-

dos con medicina, imagenología, genética, ingeniería, optimización, servicios y mate-

riales. Especialmente en México se está trabajando en inferencia estadística, control de

calidad, biología, psicología, educación y arqueología.

Con esta gran variedad de áreas utilizando técnicas estadísticas, creemos que la es-

tadística junto con la computación se han ido convirtiendo en áreas de conocimiento

indispensables para desarrollar cualquier ciencia. Este nuevo pilar en la especialización

de los científicos actuales va a permitir desarrollar un lenguaje común que permita uni-

ficar el conocimiento y abrir el diálogo a unamayor colaboración e internacionalización

de la ciencia.
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Capítulo 5

Modelos y Razonamiento Causal

L. Enrique Sucar

Instituto Nacional de Astrofísica, Óptica y Electrónica

5.1. Introducción

Recientemente hay un gran auge en el descubrimiento de conocimiento a partir de da-

tos, dada la gran cantidad de datos disponibles y la esperanza de que a partir de los datos

podamos encontrar información y conocimiento relevante que nos ayude a tomar me-

jores decisiones. Sin embargo, lo que obtenemos de los datos con la mayor parte de las

técnicas de aprendizaje de máquina (machine learning) actuales puede ser engañoso.

Por ejemplo, podríamos encontrar en una base de datos de la población mundial, que

hay una correlación inversa entre el consumode vino y la probabilidad de enfermedades

cardíacas; es decir, personas que toman más vino tienden a tener menor incidencia de

problemas cardiacos. Esto nos podría llevar a concluir que debemos promover el con-

sumo de vino para reducir el riesgo de enfermedades cardiacas. Pero esto puede deberse

a otra variable, en este caso el nivel de ingreso: personas con altos ingresos tienden a

tomar más vino y a la vez a tener menos problemas cardíacos por una mejora atención
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médica. Es decir, hay una tercera variable que explica la correlación entre las dos varia-

bles originales (esto se conoce como “cofactores”). El problema es que los algoritmos de

aprendizaje de datos, en general, encuentran “asociaciones” entre variables y no necesa-

riamente relaciones de “causa-efecto”. Por lo que si queremos obtener un conocimiento

más profundode los datos que ayude a explicar el fenómenoy tomarmejores decisiones,

necesitamos descubrir un “modelo causal”, que represente las relaciones de causa-efecto

entre los datos. Esto se conoce como “descubrimiento causal”. La formalización de los

modelos causales y el desarrollo de técnicas de descubrimiento causal es muy reciente;

y está empezando a tener varias aplicaciones importantes en economía, políticas públi-

cas, genética, neurociencias, etc. En este capítulo haremos una breve reseña histórica

del desarrollo de los modelos causales, y luego analizaremos en más detalle uno de los

modelos que han surgido recientemente, los modelos gráficos causales. Revisamos el

trabajo que se está iniciando enMéxico en este campo, y concluimos con algunos retos

y perspectivas futuras.

5.2. Desarrollo de los modelos casuales

Los humanos tendemos a pensar en términos causales, ciertas cosas o eventos causan

otros eventos. Por ejemplo, manejar bajo la influencia del alcohol puede causar acciden-

tes, fumar causa cáncer, la lluvia causa que la calle estemojada, etc., etc. Frecuentemente

nos preguntamos, ¿Porqué? ¿Porqué me enfermé?, ¿Porqué reprobé el examen?, ¿Por-

qué perdió mi equipo? Buscamos entender el mundo en términos de causas y efectos.

La ciencia de la causalidad trata de formalizar este proceso – entender el razonamiento

causal y emularlo en las computadoras. En los últimos 20-30 años han ocurrido avance

importantes en la formalización de la causalidad. Se han desarrollado diversos modelos

para representar las relaciones causales y para realizar “razonamiento causal”. Diversos

investigadores consideran que la representación y el razonamiento causal son esenciales

para construir máquinas “realmente” inteligentes [4]. Judea Pearl afirma: “el razona-
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miento causal les permitirá a las máquinas reflexionar sobre sus errores, encontrar las

debilidades en su software, funcionar como entidades morales y conversar naturalmen-

te con las personas sobre sus decisiones e intenciones”. A pesar de que la causalidad es

algo natural para las personas, y que es importante para diversas áreas de la ciencia y la

sociedad en general, su desarrollo ha sidomuy lento y accidentado. La historia inicia con

Galton, un científico inglés que buscaba explicación a ciertos fenómenos. Por ejemplo,

porqué los hijos de personas muy altas tienden a ser menos altos que sus padres. Bus-

caba una explicación causal para esto, pero al no encontrarla se conformó con definir la

“correlación”; es decir, que ciertas cantidades están relacionadas con otras cantidades.

Por ejemplo, hay una correlación entre la altura de una persona y la de sus padres e hijos.

Si graficamos la altura del hijo (eje Y) contra la altura del padre (eje X), y consideramos

muchos ejemplos (puntos de la gráfica), podemos aproximar la relación entre dichos

puntos como una línea recta, y observamos que valores muy altos de X tienden a coin-

cidir con valoresmás bajos de Y, y viceversa. Esto se conoce como “regresión a lamedia”,

un fenómeno común en la naturaleza (de no ser así la altura de los descendientes seguiría

aumentandode generación en generación y habría individuos de 3 omásmetros de altu-

ra). De esta forma nació el campo de la estadística. Pearson fue un discípulo de Galton,

y probablemente el experto en estadística más famoso en la historia. Pearson terminó

la tarea de separar a la causalidad de la estadística. Él consideraba que la causalidad era

simplemente un caso especial de la correlación, esto es la correlación en el límite. Como

veremos más adelante esto es falso, son dos conceptos diferentes aunque relacionados.

¡Causalidad implica correlación peroNO viceversa! Entonces el desarrollo de la ciencia

de la causalidad permaneció dormido pormuchos años.Como es común en estos casos,

una persona fuera de la comunidad dominante fue quien inició el desarrollo de los mo-

delos causales, SewalWright.Wright estudiaba genética y analizaba el color de la piel de

los conejillos de indias. Encontró que los cambios de color no se podían explicar en base

sólo a factores genéticos, su hipótesis era que el color de piel debería ser una combina-

ción de genética y factores ambientales. Desarrolló un modelo que explica los factores
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que determinan el color de piel de los conejillos de indias; a esto le llamó un “diagrama

de trayectorias” (path diagram). Podemos considerarlo como el primer modelo causal,

era el año de 1920. La Figura 5.1 muestra el diagrama de trayectorias original de Wright.

El modelo representa las relaciones causales entre los diferentes aspectos (variables) que

intervienen en determinar el color de piel de los conejillos de indias; cada una de estas

relaciones tiene un “peso” que indica que tanta importancia tiene dicho factor (Wright

suponía un modelo lineal pesado). Mediante este modelo, conociendo los colores de

piel de los padres y los factores ambientales, se pueden estimar los colores de piel de

los descendientes. El modelo fue validado con datos reales con buenos resultados. Es-

te modelo es un antecedente directo de los modelos gráficos causales que veremos más

adelante.

A pesar de la claridad y buenos resultados del modelo deWright, la comunidad es-

tadística no lo aceptó y ¡permaneció básicamente ignorado por 40 años! Finalmente,

en los años 60’s del siglo pasado empezaron a surgir algunos modelos que intentaban

representar causalidad, entre ellos los modelos de ecuaciones estructurales en sociolo-

gía y los modelos de ecuaciones simultáneas en economía. En los años 90’s surgen los

modelos gráficos causales.

5.3. Modelos gráficos causales

Los modelos gráficos causales han tomado fuerza en los últimos años dado que son

transparentes (fáciles de entender); y además se han desarrollado técnicas para hacer

predicciones a partir de estosmodelos.Nos enfocaremos en las redes bayesianas causales

[3, 6] Las redes bayesianas causales (CBN, por sus siglas en inglés) son grafos acíclicos

dirigidos donde los nodos representan variables y los arcos relaciones causales. A dife-

rencia de las redes bayesianas, todos los arcos representar relaciones causa-efecto, por lo

que implican suposiciones más fuertes que las redes bayesianas. La Figura 5.2 muestra

un ejemplo sencillo de una CBN. La semántica de las CBNs se puede definir en base a



5.3. MODELOS GRÁFICOS CAUSALES 107

Figura 5.1: Diagrama causal que modela los factores que determinan el color de

piel de los conejillos de india. D, factores de desarrollo; E, factores ambientales;

G, factores genéticos; H, factores combinados de los padres. Las letras minús-

culas en los enlaces representan el “peso” de las relaciones. Figura tomada de

[4]
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Figura 5.2: Ejemplo de una CBN. La lluvia (Rain) o el aspersor (Sprinkler) cau-

san piso mojado (Wet), que a su vez lo hace resbaloso (Slippery).

“intervenciones”; es decir, el fijar el valor de una o más variables y establecer su efecto

en las demás variables Esto se conoce como “razonamiento causal”.

En forma análoga a las redes bayesianas, las CBNs tienen asociadas probabilidades

condicionales que establecen la “fuerza” de las relaciones causales. Dichas probabili-

dades se establecen para cada variable dados sus padres en el grafo. Por ejemplo, en el

modelo de la figura 5.2, habría una tabla de probabilidad que indica que tan probable es

que el piso este resbaloso dadoque estamojado. El razonamiento causal consiste en con-

testar preguntas causales a partir de unmodelo. Hay dos tipos básicos de razonamiento

causal: (i) predicciones, y (ii) contra factuales. La predicción nos permite contestar la

pregunta: ¿Cuál es el efecto en Y de intervenir (asignar un valor) X? Por ejemplo, si te-

nemos unmodelo causal sobre las embolias cerebrales, ver figura 5.3 , ¿cuál sería el efecto

de una dieta no saludable sobre (la probabilidad de sufrir una) embolia?

El procedimiento para realizar predicciones dado una CBN es el siguiente:

1. Eliminar todos los arcos que apuntan a la variable (o variables) que se van a in-

tervenir.

2. Fijar el valor de la(s) variable(s) a intervenir.
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Figura 5.3: (a): CBN que representa unmodelo causal hipotético y simplificado

de sufrir una embolia: la falta de ejercicio (Lack of Exercise) y una dieta no sa-

ludable (Unhealthy diet) pueden causar sobrepeso (Overweight), lo que puede

ocasionar una embolia (Stroke). El ejercicio y la dieta están determinados por

la conciencia de la salud (Health Consciouness). (b): modelo modificado para la

predicción de la probabilidad de embolia (Stroke) dada una dieta no saludable

(Unhealthy diet).
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3. Calcular las probabilidades de las demás variables en el modelo modificado me-

diante propagación de probabilidades (es el mismo procedimiento que se utiliza

para inferencia en las redes bayesianas).

Un ejemplo se ilustra en la figura 5.3. A la izquierda observamos el modelo causal

original, y a la derecha el modelo modificado al intervenir la variable dieta. Los contra

factuales tiene que ver con la imaginación, algo común en los humanos pero todavía

no en las máquinas. Es decir, contestar preguntas del tipo ¿qué hubiera pasado si? En el

ejemplo de la embolia:María sufrió una embolia cerebral, ¿la hubiera sufrido si hubiera

realizado más ejercicio? El procedimiento para evaluar los contra factuales es:

1. Modificar el modelo en base a la nueva evidencia; es decir, olvidar los valores de

las variables que queremos evaluar.

2. Intervenir la(s) variable(s) correspondiente(s) de acuerdo a la evidencia hipoté-

tica, y eliminar los arcos que apuntan a dicha variable(s).

3. Realizar la propagación de probabilidades en el modelo modificado, de forma

de estimar la probabilidad de la variable de interés.

Continuando con el ejemplo de la embolia, en la figura 5.4 se muestra el caso del

contra factual en el cual deseamos saber si la persona que sufrió una embolia la hubiera

sufrido si hubiera hecho más ejercicio. Del lado izquierdo se ilustra el modelo original

y del derecho el modificado en el cual: (a) se ha quitado el valor a embolia (se asume

desconocido), (b) se ha eliminado el arco que apunta a la variable ejercicio, (c) se asigna

el valor verdadero (si hace ejercicio) a la variable ejercicio. Si se hace la propagación de

probabilidades sobre este modelo modificado, contestamos la pregunta.

El contar con un modelo causal de un fenómeno tiene grandes ventajas, ya que

nos permite contestar este tipo de preguntas sin la necesidad de hacer experimentos en

el mundo real. La manera tradicional de contestar las preguntas causales es mediante

experimentos controlados en el que se fijan ciertas variables y se ve el efecto en otras.
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Figura 5.4: (a): CBN original. (b): modelo modificado para el contra factual:

¿Hubiera sufrido una embolia (Stroke) su hubiera realizado más ejercicio (Lack

of Exercise)?
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Por ejemplo, en medicina si queremos saber si cierto nuevo medicamento sirve para

curar cierta enfermedad, se aplica dicho medicamento a un número de personas, y se

compara el efecto con otro grupo de personas que usan el medicamento tradicional.

Para esto se tiene que asegurar que los dos grupos sean “similares”, de forma que no

haya otras variables (co-factores) que afectan los resultados. Estos experimentos suelen

ser muy costosos, y en ocasiones no son éticos e incluso no son posibles. En cambio, si

contáramos con un CBN del dominio, nos evitamos hacer dichos experimentos en el

mundo, simplemente los “simulamos” en el modelo mediante razonamiento causal. El

reto se vuelve entonces contar con el modelo causal, por lo que un área de investigación

muy interesante es como puedo obtener dichos modelos causales a partir de datos, lo

que se conoce como “descubrimiento causal”.

5.4. Descubrimiento causal

Aprender modelos causales a partir de datos sin realizar intervenciones implica varios

retos. Si encontramos que dos variables, X y Y, son dependientes, sin conocimiento

adicional no es posible saber si “X causa Y” o “Y causa X”. Incluso puede ser que exista

una tercera variable, Z, que es una causa común de X y Y, provocando su dependencia.

Las relaciones de dependencia son diferentes a las relaciones de causalidad. Por ejemplo,

los dosmodelos de la figura 5.5 corresponden a las mismas relaciones de independencia:

“X yZ son independientes dadoY”; pero sonmuydiferentes en términos de causalidad:

el modelo de la izquierda representa que X causa Y, y Y causa Z, mientras que el de la

derecha que Y es una causa común de X y Z.

Una forma de aprender modelos causales es usando algoritmos desarrollados para

aprender redes bayesianas, los cuales se basan en evaluar las relaciones de dependencia

e independencia entre las variables. Por ejemplo, el algoritmo PC [5] infiere a partir de

los datos un grafo acíclico dirigido basado en estimar las relaciones de independencia

mediante pruebas estadísticas entre las variables del fenómeno de interés. Sin embargo,
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Figura 5.5: Dos modelos gráficos que representan las mismas relaciones de inde-

pendencia (X independiente de Z dado Y), pero diferentes relaciones causales.

comovimos en el ejemplo anterior, puede haber variosmodelos que son equivalentes, es

decir que representan las mismas relaciones de dependencia e independencia. Entonces

lo que en general obtenemos a partir de algoritmos basados en pruebas estadísticas es

una “clase de equivalencia” – varios modelos que son equivalentes desde el punto de

vista estadístico pero diferentes en cuanto a las relaciones causales. La figura 5.6 ilustra

un ejemplo de una clase de equivalencia, donde los arcos no determinados son flechas

dobles. En este caso, la clase representa cuatro posiblesmodelos causales diferentes. Para

tratar de llegar a un modelo único a partir de una clase de equivalencia existen varias

alternativas:

1. Incorporar conocimiento previo al algoritmo de aprendizaje.

2. Realizar pruebas adicionales entre las variables cuyo arco no esté definido.

3. Hacer intervenciones en el fenómenode formade obtenermás información.Ac-

tualmente se realiza investigación en estas diferentes alternativas para el descubri-
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Figura 5.6: En la parte superior semuestra la clase de equivalencia (obtenida con

algún algoritmo de aprendizaje de redes bayesinas), las flechas dobles represen-

tan enlaces indeterminados. Abajo se muestran los 4 posibles modelos causales.

miento de modelos causales. En la siguiente sección veremos algunos ejemplos

de investigaciones realizadas enMéxico.

5.5. Principales desarrollos en México

EnMéxico se está empezando a incursionar en esta área en elmodelado de las relaciones

de conectividad efectiva en el cerebro mediante redes bayesianas causales, así como en

modelos predictivos para la detección temprana de fragilidad en los adultos mayores.
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En el InstitutoNacional de Astrofísica, Óptica y Electrónica (INAOE) se ha estado in-

vestigando como obtener las relaciones de conectividad efectiva en el cerebro a partir

de datos de espectrografía funcional infrarroja cercana (fNIRS por sus siglas en inglés).

La conectividad efectiva se refiere a cuando la activación de cierta zona del cerebro oca-

siona que otra zona de active, lo que se puede ver como una relación causal. El conocer

este mapa de conectividad efectiva puede ayudar a entender mejor el funcionamiento

del cerebro. Se han propuesto dos estrategias alternativas para aprender estos modelos

causales a partir sólo de datos observacionales, ya que es complejo hacer intervenciones.

Por un lado se ha propuesto el uso de conocimiento previo, en particular del conec-

toma del cerebro. El conectoma establece dónde hay conexiones físicas entre diferentes

regiones del cerebro; esto limita donde puede haber relaciones causales, ya que si no hay

una conexión física no puede haber una relación causal. Al utilizar esta información se

reduce el número de enlaces indeterminados en el modelo [2]. Por otro lado, dado que

aún pueden quedar enlaces indeterminados, se desarrolló un algoritmo para tratar de

determinar la dirección del arco. Dado el enlace indefinido “X—Y”, se estima el efecto

causal promedio de X hacia Y y de Y hacia X; el que de mayor define la dirección del

enlace. Pruebas preliminares con datos sintéticos muestran buenos resultados [1].

5.6. Retos y Perspectivas Futuros

El desarrollo de los modelos causales está apenas en su infancia, y hay aúnmuchos retos

que resolver; así como un gran potencial para diversas aplicaciones. Se han realizado im-

portantes avances principalmente en la representación y razonamiento causal, pero en

el descubrimiento causal aún haymucho por hacer. El reto principal es el aprendizaje de

modelos causales bajo suposiciones menos restrictivas que las actuales, y a partir de po-

cos datos observacionales o en combinación con algunas intervenciones. El contar con

modelos causales puede ayudar a tomar mejores decisiones a un menor costo en varios

dominios, en particular en políticas públicas, en economía, en medicina, entre otras.
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Por ello es importante el desarrollo de estos modelos, lo que implica la integración de

equipos multidisciplinarios, con expertos en modelado causal y en las diferentes apli-

caciones. Finalmente, como mencionamos anteriormente, los modelos causales serán

un elemento esencial en el desarrollo de sistemas realmente inteligentes, que puedan

explicar sus decisiones y estar conscientes de sus limitaciones. Para esto será necesario la

integraciónde estosmodelos conotros algoritmos de IA, por ejemplo con las técnicas de

aprendizaje profundo enfocadas básicamente a aspectos de percepción. Incorporando

la capacidad de razonamiento causal, permitirá a los sistemas actuales ir más allá de sim-

plemente aprender asociaciones, pudiendo razonar sobre la situación y tomar mejores

decisiones. Un reto para México es la formación de recursos humanos en estos temas,

así como el desarrollo de más grupos de investigación.
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6.1. Introducción

Desde los inicios de la Inteligencia Artificial hace más de 60 años, el objetivo de los

científicos de datos ha sido crear sistemas capaces de realizar tareas que tradicionalmente

requerían inteligencia humana.

Para lograrlo, estos sistemas necesitarían conocimientos sobre las funciones que se

pretendía que desempeñaran. Desde el principio, hubo dos enfoques principales para

hacer que estos sistemas fueran bien informados: enseñarles explícitamente lo que ne-

cesitan saber, o hacer que aprendan de la experiencia.

Como se ha explicado en los capítulos anteriores, este último enfoque (aprender de

la experiencia) el del aprendizaje máquina (omachine learning en inglés), ha sido mu-

cho más prominente en los últimos años y, para algunos, se ha convertido en sinónimo

de IA. Esta técnica ha demostrado un gran valor en toda una gama de tareas de clasifica-

ción y predicción, como la categorización de las solicitudes de ayuda, la identificación

de transacciones potencialmente fraudulentas, la formulación de recomendaciones de

productos, la determinación de las intenciones de los usuarios en los chatbots y muchas

más. Sin embargo, ese no es el panorama completo; la IA puede, y debe, hacer mucho

más.

Hay muchas tareas que requieren un razonamiento explícito utilizando el conoci-

miento que se tiene del dominio del problema y, a menudo, sobre el mundo en general

(es decir, el “sentido común”). Tareas como formar un equipo de proyecto, planear una

cena, coordinar una respuesta a un desastre natural, o incluso tareas más cotidianas,

como preparar el almuerzo, comprar un auto, o entender un artículo de periódico son

ejemplos que requieren de nuestro conocimiento del mundo a nuestro alrededor.

En cada caso, la tarea es más compleja que sólo seleccionar entre un conjunto de

opciones posibles o determinar el valor de una variable en particular, y lo que es más

importante, se basa en información o conocimientos que no formaban parte de los “da-

tos de entrada”. Además, estas tareas requieren ser capaces de combinar dinámicamente

el conocimiento para responder preguntas o llegar a conclusiones.
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Este tipo de razonamiento requiere que el conocimiento sea modelado de manera

que una máquina pueda procesarlo eficientemente, es decir, usando una ontología o

una base de conocimiento.

6.2. Modelado semántico: razonamiento e infe-

rencia

En contraste con el aprendizaje automático, que resulta en una red de vínculos ponde-

rados entre entradas y salidas (a través de capas intermedias de nodos), el enfoque del

modelado semántico se basa en crear representaciones explícitas y comprensibles para

el ser humano de los conceptos, relaciones y reglas que componen el dominio de cono-

cimiento deseado.

Hay varios niveles de fidelidad con los cuales este conocimiento puede ser represen-

tado y los niveles correspondientes de experiencia y gastos asociados con el modelado

de este conocimiento. Para algunas representaciones más simples, un “grafo de cono-

cimiento” compuesto de la 3-tupla de la forma < objeto, predicado, objeto >, puede ser

posible automatizar (parcialmente) la adquisición y la creación de dicho conocimien-

to. Las representaciones más ricas, como la lógica formal (ver Capítulo 2), son a la vez

más complejas y más poderosas, y normalmente requieren la intervención humana en

el proceso de adquisición y autoría.

Afortunadamente, no es necesario construir estosmodelos desde cero; amenudo se

amplían los modelos de conocimiento existentes, incluyendo las ontologías específicas

de dominio y bases de conocimiento más amplias. Estos conceptos se detallaran en las

siguientes secciones.

El valor que se deriva del modelado de conocimiento explícito y declarativo es que

no sólo se puede recuperar dicho conocimiento, sino que se puede razonar mecánica-

mente con él. Además, el proceso de razonamiento automático, o inferencia, se puede

combinar dinámicamente con el conocimiento para responder preguntas (inferencia
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hacia atrás) o para sacar conclusiones (inferencia hacia adelante) en formas que no fue-

ron necesariamente anticipadas y surgen durante los procesos. Es decir, las soluciones

semánticas se basan en el modelado de aspectos del mundo y utilizan razonamientos

similares a los humanos sobre esos modelos de conocimiento, en lugar de basarse en

algoritmos procedimentales que especifican cómo se debe realizar una tarea (es decir,

la programación tradicional) o las correlaciones aprendidas entre entradas y salidas (es

decir, el aprendizaje automático).

Además de poder abordar un conjunto diferente de problemas a los que aborda el

aprendizaje de máquina, los sistemas basados en el conocimiento ofrecen mucha más

transparencia en las conclusiones a las que llegan que sus opuestos que son más opa-

cos. Esto hace que el modelo sea más fácil de mantener, especialmente cuando algunos

aspectos del contexto cambian lo que podría hacer los resultados anteriores sean inváli-

dos.

Estas soluciones son relativamente simples y muy útiles, dada la disponibilidad de

una potencia de cálculo barata y escalable, la gran cantidad de datos disponibles como

materia prima y la ubicuidad de las interacciones entre el hombre y la computadora.

Descubrir correlaciones a partir de cantidadesmasivas de datos es algo que lasmáquinas

hacen bien. Recurrir a un enorme y diverso repositorio de conocimientos, saber qué

aplicar en cada momento y ser capaz de combinar estos conocimientos para resolver

problemas complejos es una tarea muy diferente y, posiblemente, mucho más difícil.

Como consecuencia de esta explosión de datos y el uso de dispositivos pervasivos,

ha permitido el surgimiento de tecnologías asociadas con esta representación del cono-

cimiento. Ejemplos de estas son las llamadas “Ontologías”, que son parte de la propues-

ta del “Web Semántico” [12], el cual tiene por objetivo que las páginas Web se auto-

describan usando un código estándarResource Description Framework (RDF) de forma

tal que puedan ser interpretadas por la computadora, a diferencia de las páginas Web

usuales, que están destinadas al consumo humano. Las tecnologías asociadas a la repre-

sentación del conocimiento en ontologías han tenidomucho desarrollo, y han dado lu-
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gar a estándares de lenguajes tales como XML, RDF, OWL y otros, así comomúltiples

herramientas paramanejarlos, tanto para su almacenamiento como para su explotación

usando formas limitadas de razonamiento automático. En las siguientes secciones abor-

damos estos temas con más detalles.

6.3. Web Semántica

La web semántica también llamada también Web 3.0 o Linked Data, es una funcio-

nalidad de la Web que permite encontrar, compartir y combinar la información más

fácilmente. Es una iniciativa de Tim Berners-Lee [13] para permitir que la información

que reside en la red sea accesible y comprensible no sólo por los humanos, sino también

por las máquinas. EstaWeb extendida propone nuevas técnicas y paradigmas para la re-

presentación del conocimiento que faciliten la localización, compartición e integración

de recursos a través de la Web. Estas nuevas técnicas se basan en la introducción de co-

nocimiento semántico explícito que describa y/o estructure la información y servicios

disponibles, de forma apropiada de ser procesada automáticamente por un software.

6.3.1. Estructura de la Web Semántica

Laweb semántica se componedeuna serie de recursos, los cuales se vinculan a través

de relaciones taxonómicas y semánticas como se muestra en la figura 6.1. Esta composi-

ción de la web semántica se basa en la descripción del significado y en la manipulación

automática de estas descripciones.

Frente al crecimiento caótico de recursos, la web semántica aboga por clasificar,

dotar de estructura y anotar los recursos con semántica explícita procesable por máqui-

nas. La figura 6.1 ilustra esta propuesta donde la web se asemeja a un grafo formado

por nodos del mismo tipo, y arcos igualmente indiferenciados. Por ejemplo, no se hace

distinción entre la página personal de un autor y el portal de una biblioteca, como tam-

poco se distinguen explícitamente los enlaces a los documentos que escribe un autor
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Figura 6.1: Vista de la Web Semántica.

del enlace al lugar donde vive este. Por el contrario en la web semántica cada nodo (re-

curso) tiene un tipo (autor, documento, software, biblioteca), y los arcos representan

relaciones explícitamente diferenciadas (tieneAutor, esParteDe, seAlmacena).

6.3.2. Modelo Constructivo de La Web Semántica

El proyecto de la web semántica está formado por arquitectura de capas, dada la diver-

sidad de normas, protocolos, lenguajes y especificaciones involucradas. En la figura 6.2

se presenta un diagrama realizado por Tim Berners-Lee, de gran capacidad expresiva,

el cual puede servir como aproximación visual al conjunto de tecnologías componen la

misma.

En la Tabla 6.1 se presenta de forma más detallada el propósito de cada una de las

capas de la Figura 6.1. Note que la estructura de capas sugiere un proceso de transfor-

mación de los documentos que va desde su representación hasta la generación de cono-

cimiento.
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Capa Descripción

1 Unicode + URI Estándares para la localización de recursos de información en la

web de forma inequívoca y única como son los URIs (Uniform

Resource Identifiers) y la norma internacional Unicode para la

codificación de caracteres a nivel internacional.

2 XML+NS+XML Schema XML (eXtensible Markup Language), como base sintáctica para la

estructuración del contenido en la web, así como el empleo de

espacios de nombres (NS) para asociar con precisión cada propiedad con

el esquema que define dicha propiedad y esquemas (XML Schema)

para definir qué elementos debe contener un documento XML,

cómo están organizados, qué atributos y de qué tipo

pueden tener sus elementos.

3 RDF + RDFschema Unmodelo básico para establecer propiedades sobre los recursos, para

el que se empleará RDF (Resource Description Framework),

así como un modelo para definir relaciones entre los

recursos por medio de clases y objetos,

que se expresan mediante esquemas en RDF RDF Schema).

4 Vocabularios de Ontologías Lenguajes para la representación de ontologías que permitan la

interoperabilidad y reutilización entre ontologías de diversos

dominios del conocimiento en el web, cuya base se encuentra en RDF Schema.

5 Lógica Una capa lógica que permita realizar consultas e inferir conocimiento,

donde estarían las ontologías, agentes software y servicios

web como estructuras para lograr interoperabilidad entre aplicaciones

y sistemas de información heterogéneos.

6 Pruebas Se considera que una computadora alcanza la máxima fiabilidad en sus

razonamientos cuando es capaz de realizar demostraciones o, cuando es

capaz de justificar el motivo por el cual tomó una decisión.

7 Confianza Una capa de seguridad que permita asignar niveles de fiabilidad a

determinados recursos, de forma comprobable posteriormente por los

agentes, para lo que se utilizarán firmas digitales y redes de confianza.

Tabla 6.1: Los 7 niveles de la Web Semántica Capa Descripción.
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Figura 6.2: LaWeb semántica vista como un sistema de capas (fuente: []2]).

Considerando la estructura de capas de la figura 6.2, la web semántica tiene la capa-

cidad de construir una base de conocimientos sobre las preferencias de los usuarios en

combinación con la información disponible en Internet, lo que la hace capaz de atender

de forma exacta las demandas de información de los usuarios.

6.3.3. Aplicación de la Web Semántica

La principal ventaja de laweb semántica es recuperar información. Ésta permite al usua-

rio dejar en manos del software, tareas de procesamiento o razonamiento de un deter-

minado contenido [] [3]. Por otra parte, el introducir significado a una web mejora la

eficacia de los buscadores, ya que facilita su tarea de estudio del documento.

LaWebSemántica facilita la localizaciónde recursos, la comunicación entre progra-

mas y personas, y el procesamiento y manipulación de datos e información de manera

automática a través de la creación de servicios web semánticos [12]. Entre estos servicios

web semánticos se incluyen los convertidores a RDF, marcado de documentos con eti-
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quetas tipo < meta > para facilitar el trabajo de buscadores, vocabularios de metadatos

comunes, agentes de software y servicios de confianza. Algunos de estos presentados en

las siguientes secciones.

Los servicios mencionados anteriormente pueden ser incorporados en los motores

de búsqueda públicos tales comoGoogle o también podrían ser utilizados para hacer el

mejor uso del conocimiento en una empresa u organización. Aplicaciones de negocio

[34, 38] que incorporan estos servicios están dirigidas a integrar información hetero-

génea proveniente de diferentes fuentes, eliminar ambigüedad en terminología dentro

de un contexto, mejorar la precisión en la información recuperada, identificar informa-

ción relevante a un dominio y proveer soporte para la toma de decisiones entre los más

significativos.

6.3.4. Repositorios Digitales

La web semántica y en especial, iniciativas como la de datos enlazados (o Linked Da-

ta) han propiciado la publicación, interconexión y compartición de datos abiertos en

la web, fomentando la interoperabilidad entre los distintos dominios. Los datos abier-

tos son datos que pueden ser utilizados, reutilizados y redistribuidos libremente por

cualquier persona, y que se encuentran sujetos, cuando más, al requerimiento de atri-

bución y de compartirse de la misma manera en que aparecen. La definición de abierto

se entiende dentro del contexto que aprueba elOpenDefinition Advisory Council, en la

que el término conocimiento incluye contenidos, comomúsica, películas o libros pero

también datos tanto científicos, históricos, geográficos o de cualquier otro tipo e infor-

mación gubernamental y de otras administraciones públicas1.

Para que una obra o unos datos sean considerados abiertos deben de ser de acceso

fácil (disponible integralmente, a un costo razonable y de formaquepueda sermodifica-

ble) y también deben permitir la redistribución, reutilización y participación universal

1http://opendefinition.org/
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(ausencia de restricciones tecnológicas, reconocimiento, integridad, sin discriminación

de personas o grupos, sin discriminación de ámbitos de trabajo, distribución de la li-

cencia, la licencia no debe ser específica de un paquete y la licencia no debe restringir la

distribución de otras obras).

Los datos abiertos pueden clasificarse como datos científicos y datos gubernamen-

tales es decir cuando los datos provienen de centros de investigación (a pesar de tener fi-

nanciamiento público) estos son considerados datos científicos en tanto que provienen

de administraciones públicas como son, entre otro, los datos de trasporte, datos geográ-

ficos, datos de carácter económico y cultural son considerados como gubernamentales

[37]. Todo este conjunto de datos tanto de origen científico como gubernamental pue-

den ser almacenados en los que se denomina repositorios digitales [27].

Un repositorio digital, se compone de archivos donde se almacenan recursos di-

gitales de manera que estos pueden ser accesibles a través de internet, es decir, es una

colección de recursos en línea. Es importantemencionar que, el significado del término

’repositorio digital’ ha sido ampliamente debatido; actualmente este significado, se ha

ampliado a un compromiso más amplio y general con la administración de materiales

digitales; Esto requiere no solo software y hardware, sino también políticas, procesos,

servicios y personas, así como contenido y metadatos. Los repositorios deben ser soste-

nibles, confiables, bien respaldados y bien administrados para funcionar correctamente.

Existen tres tipos principales de repositorios [30]:

Repositorios institucionales: son los creados por las propias organizaciones pa-

ra depositar, usar y preservar la producción científica y académica que generan.

Supone un compromiso de la institución con el acceso abierto al considerar el

conocimiento generado por la institución como un bien que debe estar dispo-

nible para toda la sociedad.



6.3. WEB SEMÁNTICA 129

Repositorios temáticos: son los creados por un grupo de investigadores, una ins-

titución, etc. que reúnen documentos relacionados con un área temática espe-

cífica.

Repositorios de datos: repositorios que almacenan, conservan y comparten los

datos de las investigaciones.

6.3.5. Utilización de Ontologías en los repositorios digita-

les

Para Weinstein y Birmingham [41], las ontologías son una herramienta poderosa

para describir escenarios complejos de uso, como puede serlo, una biblioteca digital,

donde se pueden identificar y representar formalmente varios conceptos y relaciones

entre estos conceptos. El uso de ontologías promueve la integración de nuevos servicios

en los ya existentes, y la interoperabilidad con otros sistemas a través de los servicios web

semánticos apropiados. Entre las aportaciones del uso de ontologías en repositorios di-

gitales, reportadas en la literatura, podemos mencionar a Deng y Tang [20], quienes

hacen uso de las ontologías y la tecnología de agentes para proponer un nuevo modelo

de descubrimiento del conocimiento, utilizando ontologías para dos funciones princi-

pales: favorecer unamejor clasificación ymejorar la renovación y tasa de precisión de re-

cuperación pormedio de búsquedas semánticas. Existen también algunos proyectos re-

lacionados con el diseño y construcción de repositorios digitales basados en ontologías,

que ameritan ser mencionados, como es el proyecto JeromeDL. El proyecto JeromeDL

[35] es unmotor de biblioteca digital semántica. UtilizaWeb semántica y tecnologías de

redes sociales para mejorar la navegación y la búsqueda de recursos. Con los servicios

sociales y semánticos de JeromeDL, cada usuario de la biblioteca puede: marcar libros,

artículos u otros materiales interesantes en directorios semánticamente anotados. Los

usuarios pueden permitir que otros vean sus marcadores y anotaciones y compartir sus

conocimientos dentro de una red social. Esta biblioteca digital de código abierto utiliza
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una ontología para definir la estructura de los recursos en RDF; y define los concep-

tos relacionados solo con la estructura del recurso; la ontología proporciona una capa

universal para los metadatos y para la recuperación de contenido; y permite ampliar la

descripción de la estructura con nuevos conceptos, sin violar la integridad de los datos

existentes y permite la realización de búsquedas semánticas basadas en ontologías.

6.3.6. Conceptos básicos de ontologías y repositorios

Las personas asocian significados a las palabras, interpretan acontecimientos y emiten

juicios o conclusiones a partir de hechos, principios o proposiciones. El modelado de

capacidades y comportamientos similares en las computadoras se ha investigado amplia-

mente desde diferentes áreas de conocimiento. Esta sección presenta los componentes y

usos de modelos de representación de conocimiento denominados ontologías, las cua-

les se emplean en el desarrollo de software para la web semántica.

Una de las definiciones más citadas de una ontología es la propuesta en [23], donde

se precisa que es “la especificación formal de una conceptualización compartida”. En

esta definición, conceptualización hace referencia a que el conocimiento se representa

utilizando conceptos, también conocidos como clases o términos principales. Los con-

ceptos se describen en un lenguaje formal, es decir, en un lenguaje con fundamentos de

lógica que se procesa en una computadora. Por otra parte, la palabra compartida, indica

la existencia de un grupo de personas que usan el modelo. Una ontología se compone

de clases o conceptos, instancias o elementos de las clases, reglas y relaciones entre sí.

Cuando estos componentes se integran, adquieren una interpretación única para un

conjunto de personas o computadoras. A manera de ejemplo, considere que la red so-

cial Facebook utiliza la ontología Friend of a Friend (FOAF) [15], en la cual se modelan

conceptos comoPersona, Perfil, Organización yAmistad. Por convención, los nombres

de los conceptos se escriben con mayúscula.

Si las ontologías se asocian con un tema se denominan ontologías de dominio, y se

aplican en contextos diversos como medicina, música, biología, negocios o educación.
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Figura 6.3: Ejemplo de una jerarquía de clases en el editor Protégé [31]

Suponga que se desea construir una ontología que representa a una base de datos que

almacena documentos elaborados en un contexto escolar. Algunos conceptos para esa

ontología serían Estudiante, Documento, Profesor, Reporte y Ensayo, como se ilustra

en la Figura 1. Al utilizar el editor de ontologías Protégé , los conceptos forman una

jerarquía que a medida que se incrementa el número de niveles, los conceptos son más

específicos.

La interpretación de los conceptos de la Figura 6.3 es la siguiente: los dos concep-

tos principales de la ontología son Documento y Persona, Estudiante y Profesor son

tipos de persona; análogamente, Artículo, Ensayo y Reporte son tipos o categorías de

documentos. Se emplea un rombo de color morado para los elementos de una clase o

instancias, como muestra la Figura 6.4. El número entre paréntesis corresponde al nú-

mero de elementos existentes por cada clase.

Las características de una clase se modelan como propiedades de datos. Ejemplos

de características de un documento son el título, el tema y su fecha de elaboración; en

tanto que el nombre, el apellido paterno y materno, el correo electrónico y género son

características de una persona. La Figura 6.5 muestra del lado izquierdo las propiedades
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Figura 6.4: Representación de instancias y clases.

Figura 6.5: Propiedades de datos para los documentos y las personas.

de datos para la clase Documento y Persona; del derecho, los valores que describen a

una persona en particular. Notar que los valores están entre comillas dobles.

La relación entre cualesquiera dos instancias se modela como propiedad de objeto.

Esta relación enlaza a una instancia A con una instancia B en ese sentido. La clase a la

que pertenece A se denomina Dominio (en inglésDomain) y la clase a la que pertenece

B, Rango (en inglésRange). La Figura 6.6muestra, del lado izquierdo, tres propiedades

de datos, así como el dominio y rango para la tercera propiedad, cuya interpretación es

que una instancia de la clase Profesor revisa el documento de algún estudiante.

Las propiedades de datos, las propiedades de objeto, las definiciones de clases y sub-

clases entre otros elementos de la ontología, se procesan en la computadora como un

conjunto de reglas y relaciones. Una instancia, una propiedad de objeto y otra instan-
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Figura 6.6: Ejemplos de propiedades de objetos, dominio y rango.

cia (que podría ser la misma), forman un enunciado o sentencia. Ejemplos de éstas se

muestran en la Tabla 6.2.

Instancia Propiedad de objeto Instancia

Delia revisa documento de Araceli

Araceli forma equipo con Claudia

Claudia forma equipo con Jorge

Técnicas de aprendizaje automático es elaborado por Jorge

Tabla 6.2: Ejemplos de sentencias.

Los razonadores son programas de cómputo que utilizan la información represen-

tada en las ontologías para inferir. En laweb semántica, inferir se refiere a la aplicaciónde

procedimientos automáticos que generan relaciones nuevas a partir de la información

existente (W3C, 2019). Por ejemplo, de la Figura 6.2, se sabe que “Jorge es profesor”, si

la ontología tiene una regla que indica que “cualquier profesor es también un investi-

gador”, entonces al usar un razonador, se obtiene que “Jorge es investigador”, la cual es

una relación nueva que no formaba parte del conjunto de datos original.

Para los autores, es de interés aplicar mecanismos de inferencia a datos de reposito-

rios, definidos en la Ley de Ciencia y Tecnología de México [19] como plataformas di-

gitales centralizadas que, siguiendo estándares internacionales, almacenan, mantienen
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y preservan la información científica, tecnológica y de innovación, la cual se deriva de

investigaciones, productos educativos y académicos.

Los repositorios institucionales jueganunpapel fundamental en la diseminación

de la producción intelectual de universidades y centros de investigación bajo la filoso-

fía de acceso abierto, (disponibilidad de contenidos, generados con recursos públicos,

a través de una plataforma digital sin requerimientos de suscripción, registro o pago).

Una vez establecida una política institucional de depósito de los recursos de informa-

ción que reportan resultados de investigación, innovación y desarrollo tecnológico, un

repositorio institucional se convierte en el mecanismo natural que presenta los avances

en diversas áreas de actividad, facilita el acceso y garantiza la preservación del conoci-

miento.

A la fecha de elaboración de este capítulo, el Repositorio Nacional [18] (Reposi-

torio Nacional, 2019) integra a 105 repositorios institucionales. En [28] se describe una

ontología que modela conocimiento de dominio y operativo en los repositorios insti-

tucionales. Se caracteriza por hacer explícitas las relaciones entre autores y los procesos

de elaboración de los documentos. Esta ontología es una alternativa para enriquecer y

fomentar la reutilización de los datos, sirve como base para implementar servicios web

con características semánticas.

También existen los repositorios institucionales educativos (RIE) que son medios

para preservar y capitalizar el conocimiento educativo, buenas prácticas y lineamientos

que genera una IES [29, 26]. La utilización de las TIC en la educación fomenta que

haya un cambio en las metodologías que se emplean dentro del aula, pues se utilizan

metodologías centradas en el discente, esto incentiva a que los docentes generen cons-

tantemente recursos educativos (RE) en diferentes formatos y contenidos, con el fin de

hacer más dinámicos los procesos de enseñanza-aprendizaje. Sin embargo, la participa-

ción de los discentes en su propio proceso de aprendizaje tiene un impacto motivador

y favorece la adquisición de conocimiento. Por lo que es preciso desarrollar en ellos ha-

bilidades de búsqueda de información de distintos RE permitiendo que el alumno sea
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consciente de lo que está buscando y pueda alcanzar el conocimiento requerido [11].

Adicionalmente, debe propiciar el convertirlo en un investigador activo y creador del

conocimiento [24].

6.4. Principales Desarrollos en México

6.4.1. Academia

La investigación en ontologías se ha desarrollado desde finales de los años ochenta en

varias instituciones como la Universidad de las Américas de Puebla (UDLAP), el Cen-

tro de Investigación y de Estudios Avanzados del IPN (CINVESTAV), la Benemérita

UniversidadAutónoma de Puebla (BUAP), el Colegio de Postgraduados deChapingo,

el Centro de Investigación en Computación del Instituto Politécnico Nacional (CIC-

IPN) y la Universidad AutónomaMetropolitana (UAM), entre otras.

El proceso de adquisición de conocimiento de un dominio específico realizado por

los humanos es una tarea lenta, costosa y con alta probabilidad de inconsistencia. Para

abordar este problema, en el CINVESTAV se han hecho propuestas para la construc-

ción automática de ontologías a partir del análisis de grandes cantidades de texto [33].

En dicha investigación se propusieron dosmodelos de aprendizaje a partir de texto pro-

veniente de documentos no estructurados en inglés. Estos modelos se basan en Latent

Dirichlet Allocation (LDA) [14] y la Hipótesis Distribucional [36], los cuales permiten

descubrir de manera efectiva los temas cubiertos por los documentos del corpus de tex-

to.

El enriquecimiento automático de las ontologías es un tema de creciente interés de-

bido al enorme volumen de datos disponibles para ser incorporados como conocimien-

to activo en los sistemas inteligentes. En el CIC-IPN se han propuesto técnicas novedo-

sas para adquirir nuevo conocimiento demanera incremental y automática,mantenien-

do la consistencia de la base de conocimientos [17]. En particular, se propuso el método
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Ontology Merging [39] (OM) que incluye un algoritmo para fusionar/unir dos onto-

logías (obtenidas de documentos de la Web) de manera automática (sin intervención

humana) para producir una tercera ontología que considere el manejo de inconsisten-

cias y redundancias entre las ontologías originales. El uso repetido deOMpermite la ad-

quisición demucha información delmismo tópico.Otro procedimiento para construir

ontologías demanera supervisada encuentra conceptos relevantes en forma de frases te-

máticas y relaciones no jerárquicas en el corpus de documentos [39]. Otras aplicaciones

mexicanas importantes de las ontologías incluyen:

Proyecto GeoBase, del Colegio de Postgraduados de Chapingo, cuyo objetivo es

construir una base ontológica geoespacial para apoyar la investigación geomática en la

gestión de recursos agrícolas y naturales [22]. Los elementos de la base de datos geoes-

paciales se originan del análisis de imágenes y de la manipulación de datos geográficos.

Este proyecto posibilita las consultas semánticas basadas en ontologías.

Ontología para la creación del Sistema Sinóptico deCalidadAmbiental (EQSS)

[16], que integra los datos requeridos a partir de sitios de Internet y datos concentra-

dos por diferentes organismos como INEGI, CONABIO, SEMARNAT, CNA, entre

otros. La ontología propuesta se basa en el conocimiento del sistema EQSS el cual po-

see una arquitectura similar a la de los sistemas expertos para la toma de decisiones con

conocimiento sobre la calidad ambiental y la interacción con el Sistema de Información

Geográfica (SIG).

Ontología genérica para video-vigilancia, que incluye los elementos visuales,

objetos y acciones que son relevantes para los sistemas de video vigilancia automática

[25]. Mediante la ontología se pueden realizar procesos de razonamiento para inferir

situaciones de interés a partir de detecciones elementales; por ejemplo, si se detecta a

una persona que lleva un objeto, lo deja y sigue caminando, se podría inferir una posible

situación peligrosa al haber un objeto abandonado.

Existen también trabajos en el área de "linaje electrónico.o Electronic Provenance.

Provenance es una tecnología que genera los registros de las derivaciones originales de
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un objeto y el paso de dicho objeto por sus diversos dueños. En términos computacio-

nales, el linaje electrónico permite determinar el origen de un resultado computacional

y la historia de los eventos que determinaron la creación de dicho resultado. Así, es-

tos meta-datos pueden ser usados para evaluar la calidad de la información [7], atribuir

el origen de un resultado computacional [9], reproducir ejecuciones previas de aplica-

ciones [8] o como evidencia en auditorías electrónicas [10, 10, 21]. En este sentido, una

parte fundamental dentro de esta área de investigación es la generación segura del li-

naje electrónico de la información que será usado como evidencia electrónica [6] Si la

evidencia electrónica es creada de forma confiable y segura, es posible confiar en los re-

sultados derivados del análisis de dicha evidencia. Un ejemplo de tecnología donde la

confianza es generada a través de evidencias criptográficas imposibles de sermodificadas

es Blockchain [32].

También hay propuestas en el denominado 4o paradigma de la investigación cientí-

fica y descubrimiento científicomediante uso intensivo de datos que consideran proce-

samiento inteligente de datosmasivos [40]. En las e-Geociencias se consideran las onto-

logías y la semántica espacial como fundamento para compartir, integrar y hacer mine-

ría y análisis de datos geoespaciales [42]. EnMéxico se ha abordado este tema orientado

principalmente a bases de datos de imágenes satelitales. Dentro del Proyecto GeoBase

CP del Colegio de Posgraduados [22] se desarrolla una aplicación cuyo objetivo es obte-

ner una caracterización demetadatos no únicamente del ente general “imagen satelital”

sino de clases y subclases que logren capturar información de procesos que se aplican a

la producción de información. Estos procesos son variados y se agrupan genéricamen-

te como flujos de trabajo o workflows. Los metadatos podrán ser transformados a una

ontología que alimentará a un sistema de consulta semántica.

En cuanto a los repositorios institucionales (RI), estos surgen como una iniciativa

del ConsejoNacional deCiencia y Tecnología (CONACyT) para el acceso abierto a di-

versos recursos de información de índole académico, científico o tecnológico generados

en instituciones públicas mexicanas. Con base a lo anterior el RepositorioNacional del
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CONACyT es una plataforma digital que proporciona el acceso abierto a dichos re-

cursos de información a través de los repositorios institucionales sin requerimientos de

suscripción, registro o pago [5, 4]. Entre los recursos disponibles podemos mencionar

artículos de revistas científicas, tesis elaboradas en Instituciones de Educación Superior

(IES), memorias de congresos, así como otros recursos académicos que se producen en

México con fondos públicos. El CONACyT a través de sus convocatorias 2015 y 2016

paraDesarrollarRepositorios Institucionales deAccesoAbierto a la InformaciónCien-

tífica, Tecnológica y de Innovación cuenta a la fecha con 105 repositorios instituciona-

les registrados donde podemosmencionar de la convocatoria 2016 los repositorios de la

Universidad Autónoma Metropolitana en sus Unidades Iztapalapa (repositorio BIN-

DANI [3]), Cuajimalpa y Lerma, la Universidad de las Américas Puebla, el Colegio de

Posgraduados, la Universidad Politécnica de Puebla, el Instituto Tecnológico y de Es-

tudios Superiores de Monterrey, Campus Monterrey, la Dirección General de Divul-

gación de la Ciencia, UNAM, por mencionar algunos. La lista de los 105 repositorios y

sus 105 505 recursos de información hasta el momento disponibles se puede consultar

en: [5]. Por otro lado, la Red Mexicana de Repositorios Institucionales (REMERI) es

una iniciativa para integrar una red federada de repositorios de instituciones de educa-

ción superior (IES) de acceso abierto, con el objetivo de integrar, preservar y difundir

la producción científica, académica y documental del país [2]. REMERI representa a

México en el proyecto latinoamericano LA Referencia [1], el cual es una iniciativa en

América Latina que tiene como finalidad dar visibilidad a la producción científica ge-

nerada en las instituciones de nivel superior a través de una red federada de repositorios

institucionales en 9 países.
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7.1. Introducción

En nuestros días es notable el fenómeno de la omnipresencia de datos en todos los ám-

bitos del quehacer humano y, por su puesto, en el de las organizaciones. La tecnología

actual ha hecho posible el disponer de grandes cantidades de información, provenientes

tanto del entorno de las organizaciones como del interior de las mismas.

En este contexto, el concepto de minería de datos se ha reformulado para crear mé-

todos que permitan la extracción de información útil y generación de nuevo conoci-

miento, todo ello a partir de los datos disponibles en grandes volúmenes y con diversos

formatos.

Aunque originalmente la minería de datos fue un proceso computacional que em-

pleaba la totalidad de los datos disponibles y las capacidades de pronóstico de los algo-
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ritmos del aprendizaje máquina, para descubrir patrones en conjuntos de datos típica-

mente estructurados, actualmente la Ciencia deDatos hace énfasis en el procesamiento

demuestras con sólo una parte del total de los datos disponibles, dado que normalmen-

te se trata de cantidades enormes de datos que, además, pueden ser tanto estructurados

como no estructurados. Lo ideal en estos casos es que las muestras de datos sean esta-

dísticamente representativas.

Por lo antes mencionado, es común encontrar que la Ciencia de Datos se relaciona

con varios de los siguientes conceptos.

Datos masivos (Big Data) Se refiere a grandes volúmenes de datos, con diferentes

formatos, que fluyen a muy distintas velocidades y que representan diferentes

niveles de utilidad.

Aprendizaje de máquina (Machine Learning) Son las técnicas y los algoritmos de

la inteligencia artificial que sirven para crear modelos que permiten el pronósti-

co de variables, todo esto con base en un conjunto de datos destinados para el

“entrenamiento” o “aprendizaje” del modelo desarrollado.

Analítica de datos Es la aplicación de la tecnología al análisis de datos, sobre todo,

para la extracción automática de aquellas relaciones que no son evidentes en un

conjunto de datos.

Análisis de datos Es la actividad que realiza una persona para extraer conclusiones

relevantes a partir de un conjunto de datos.

Así, el concepto de Ciencia deDatos, involucra principios, procesos y técnicas para

comprender los fenómenos observadosmediante el análisis automático de un conjunto

de datos. En particular, respecto de los principios, podemos decir que estos principios

orientan la extracción de conocimiento de los datos y son conceptos fundamentales

y perdurables, con independencia de las tecnologías disponibles para desarrollar esta

actividad. Algunos de estos principios son los siguientes:
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Deben considerase activos estratégicos de la organización tanto a los datos como

a la capacidad para extraer información útil de los mismos.

La extracción de información útil de los datos, particularmente para la resolu-

ción de problemas en las organizaciones, puede ser manejada sistemáticamente

mediante las etapas bien definidas del proceso de minería de datos.

El equipo de diseño debe analizar cuidadosamente el problema a resolver, así

como el ámbito de la aplicación, todo ello mediante el proceso de minería de

datos.

La formulación y evaluación de solucionesmediante la analítica de datos involu-

cra un estudio detallado del contexto en el que se usará la información obtenida.

Partiendo de un gran conjunto de datos, es posible usar la tecnología de la in-

formación disponible para descubrir atributos descriptivos con información de

utilidad para los usuarios interesados.

Si se analiza con exceso un conjunto de datos, se puede encontrar una regla, sin

embargo, esta regla no permitirá generalizar más allá del conjunto de datos ob-

servado.

En el contexto planteado por estos principios, la minería de datos se reformula como el

proceso de extracción de conocimiento de los datos,mediante la tecnología vigente, que

aplica los principios de la ciencia de datos. En otras palabras, la minería de datos reno-

vada no sólo aplica la tecnología disponible en el desarrollo de sus actividades, sino que

además aplica los principios que enuncia la ciencia de datos. Esto implica que aunque la

tecnología puede cambiar, los principios de la ciencia de datos siempre se mantendrán

vigentes.

Entre las aplicaciones más emblemáticas de la ciencia de datos, en el marco de la

minería de datos, se encuentran el pronóstico para el consumo de ciertos productos,
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la prevención de la deserción de clientes, la detección de operaciones fraudulentas, así

como las recomendaciones y la publicidad personalizada. Como podemos comprobar,

unamotivación constante en el ejercicio profesional del científicode datos es el de poder

realizar pronósticos a partir de muestras de datos. En este punto, es conveniente aclarar

que los métodos predictivos, sustentados en un conjunto de datos, se han desarrolla-

do principalmente en tres disciplinas: (1) El aprendizaje de máquina, (2) La estadística

aplicada y (3) El reconocimiento de patrones.

Aquí, es importante recordar que el aprendizajemáquina es un sub-campo de la IA

que se enfoca en el mejoramiento del aprendizaje de agentes, con base en la experiencia

de los mismos a lo largo del tiempo. En este sentido, aunque el análisis de datos y el

pronóstico de variables se han vuelto actividades predominantes dentro del aprendizaje

máquina, no debemos perder de vista que esta disciplina abarca aspectos como robótica

y visión por computadora, mientras que la minería de datos, y por lo tanto la ciencia de

datos, se enfoca principalmente en aplicaciones del ámbito comercial y de los negocios.

7.2. La minería de datos como disciplina científi-

ca

Hoy vivimos lo que se ha denominado como la “Era de la Información”. Ya comenta-

mos que la generación y adquisición de datos en diferentes ámbitos de la vida cotidiana,

comerciales, transaccionales, científicas, sociales y casi de cualquier índole, crece a un rit-

mo extraordinario. Esta situación es la causa de que hayan sido rebasados los límites de

aplicación de los métodos del análisis estadístico convencional. La mayoría de los avan-

ces para abordar este problema se orientan más a la obtención de grandes medios de

almacenamiento de la información que a la realización del adecuado análisis de ésta, sin

embargo, la Ciencia deDatos se encarga de aplicar algoritmos a los bancos de datos para

extraer conocimiento no explícito y útil. De forma específica, el proceso de la Minería

de datos es clave para ese cometido.
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Laminería dedatos, también es conocida comominería de conocimiento enbase de

datos, descubrimiento de conocimiento en bases de datos, extracción de conocimiento,

análisis de datos y patrones, arqueología de datos, entre otras. En la literatura se han

dadomuchas definiciones para laminería de datos, no obstante, todas ellas coinciden en

varios aspectos definitorios: es la exploración y análisis de grandes cantidades de datos

con el objeto de encontrar información valiosa en forma de patrones, asociaciones y

reglas significativas (conocimiento), previamente desconocidas. Además, para que este

proceso sea efectivo deberá ser automático o semiautomático (asistido) y el uso de la

información descubierta deberá ayudar a la toma de decisiones.

Aunque diversos esquemas han sido propuestos para realizar el proceso de mine-

ría de datos, predominan tres: el KDD (Knowledge Discovery in Databases), el SEM-

MA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) y el muy conocido CRISP-DM (Cross

Industry Standard Process for Data Mining) [1]. Cada uno de estos esquemas puede

variar en las etapas que lo conforman, no obstante, en términos generales y en esencia,

todos contemplan las siguientes etapas: la determinación de la fuente de los datos, el

pre-procesado de datos (preparación, limpieza y transformación de datos), el algoritmo

de minería de datos y el método de evaluación e interpretación de los resultados [2].

De las diferentes etapas, la más costosa es la relacionada al pre-procesado de los datos,

la cual se ha considerado que constituye hasta el 70 % del proceso global de minería de

datos. Este elevado costo obedece al hecho de que los datos, sin distinción de la fuente

de procedencia, normalmente no se encuentran listos para su procesamiento y se con-

sideran como “sucios”, por lo que requieren de ser tratados de tal forma que su calidad

permita garantizar el resultado esperado.

Los datos, con los que se realiza el proceso de minería de datos, pueden provenir

de fuentes muy variadas y el costo de adquisición puede ser muy alto en términos de

tiempo ydinero. Por ello, para realizar investigaciones en el campode laminería de datos

comúnmente se recurre a repositorios con datos públicos, algunos de losmás utilizados

son [3]:
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Repositorio de Aprendizaje Automático de la Universidad de California1

UCI KDD2

Repositorio Delve3

Proyecto OpenML4

Repositorio Golem5

Repositorio de la Universidad de Liverpool6

KEEL-dataset7

Respecto de la preparación de los datos, es importante reconocer y tratar los dife-

rentes problemas que presentan los datos y que, de alguna forma, deterioran el rendi-

miento del modelo que se crea con ellos. A estas problemáticas se les conoce como la

complejidad de datos. Las complejidades más importantes o de mayor impacto son:

1. Datos faltantes o perdidos. La pérdida de información puede deberse a dos cir-

cunstancias principalmente se puede tratar de un dato que se omitió o que, de-

biendo haber sido registrado, se registró de forma errónea.

2. Patrones atípicos y Outliers. Se trata de un problema que pudiera ser derivado,

no sólo de la integración del conjunto de datos, sino que puede estar asociado

a la naturaleza del caso de estudio. Por un lado, los patrones atípicos son aque-

llos que, a pesar de pertenecer a una clase, son significativamente diferentes del

1http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
2http://kdd.ics.uci.edu
3http://www.cs.toronto.edu/ delve/data/datasets.html
4https://www.openml.org
5http://www.cs.ox.ac.uk/activities/machinelearning/applications.html
6http://cgi.csc.liv.ac.uk/ %20frans/KDD/Software/LUCS-KDD-

DN/DataSets/dataSets.html#datasets
7http://www.keel.es
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resto de los patrones de su misma clase. Por otro lado, los outliers son datos cu-

yas características difieren significativamente del resto de los patrones de su clase,

tratándose de muchas veces de casos raros o poco frecuentes.

3. Desbalance de clases. Es uno de los problemas más frecuentes de encontrar en

datos reales. Se dice que existe desbalance de clases cuando una o varias de las cla-

ses sonmenos representadas con respecto al número de patrones pertenecientes

a otras clases.

4. Traslape de clases. Este problema se presenta cuando los datos tienen atributos

poco discriminantes, de tal manera que patrones pertenecientes a diferentes cla-

ses comparten información en común en algunos de sus atributos.

5. Alta dimensionalidad. Este problema se caracteriza por tener un elevadonúmero

de atributos, que puede llegar a ser superior respecto a la cantidad de patrones

de los que se dispone.

Respecto de las técnicas usadas por la minería de datos, la clasificación más acepta-

da en la literatura es la que se realiza en función del objetivo que se persigue. Existen dos

grandes grupos: las técnicas descriptivas y las técnicas predictivas. Las técnicas descripti-

vas son aquellas que parten del banco de datos y construyen unmodelo que representa

el comportamiento general de los datos. Algunos de los algoritmos que siguen este tipo

de objetivo son los de agrupamiento, las reglas de asociación y el descubrimiento de pa-

trones secuenciales. Por otro lado, las técnicas predictivas son aquellas que construyen

un modelo que, con base al histórico de información disponible, tengan la capacidad

de pronosticar los valores futuros o desconocidos. Ejemplo de algoritmos de este tipo

son los de clasificación y regresión. Actualmente es posible encontrar repositorios con

herramientas de software que cuentan con los algoritmos más utilizados en la mine-
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ría de datos. Algunos ejemplos de estas herramientas son [3]: WEKA8, SPSS9, KEEL10,

RapidMiner11, Proyecto12, TANAGRA13, ADaM14.

Con excepción de SPSS yRapidMiner, las demás herramientas son de acceso abier-

to y, entre otros atractivos, permiten la descarga del código en lenguajes como Java, Pyt-

hon, C y C++. Esto posibilita al interesado para aprovechar los experimentos disponi-

bles en desarrollos propios. En el caso que los algoritmos disponibles en estos reposito-

rios no fueran suficientes para nuestros procesos de minería de datos, también existen

otros entornos de trabajo de acceso abierto, por ejemplo, los desarrollados para atender

necesidades propias del Big Data que ofrecen procesamiento en línea y distribuido [3].

Algunos ejemplos de estos entornos son Spark15, Hadoop16, Flink17 y Mahout18, como

fueron descritos en el Capítulo 4.

La mayoría de los entornos utilizan como base la programación en Java y Python,

además de contar con bibliotecas útiles para el proceso de la minería de datos. Para con-

cluir con esta sección,mencionaremosque la tendencia actual en el estudiode laminería

de datos puede verse desde dos perspectivas: una orientada al escalado de los algoritmos

y la otra orientada a la optimización de los recursos computacionales para atender las

demandas de análisis de datosmás complejas. Respecto de la escalabilidad de los algorit-

mos podemos decir que, particularmente con la aparición del concepto Big Data, sur-

gen nuevas oportunidades para los algoritmos de la minería de datos. Recordemos que

el BigData se enfoca en grandes volúmenes de datos que, adicionalmente, cuentan con

8https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
9https://www.ibm.com/mx-es/marketplace/spss-modeler/details
10http://www.keelframework.org/contributors.shtml
11https://rapidminer.com/get-started/
12https://www.r-project.org
13http://eric.univ-lyon2.fr/ ricco/tanagra/en/tanagra.html
14http://projects.itsc.uah.edu/datamining/adam/
15https://spark.apache.org/mllib/
16https://hadoop.apache.org
17https://flink.apache.org
18https://mahout.apache.org
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características que laminería de datos tradicional no consideraba. Las nuevas caracterís-

ticas de los datos en grandes volúmenes incluyen a) la diversidad de formato a procesar,

dado que, en un momento dado, provenientes de muy distintas fuentes (social media,

tweets, correos, información de sensores, multimedia, datos relacionales complejos); b)

la velocidad del flujo de los datos, con variaciones en tiempos de llegada y c) una mayor

demanda de capacidad de procesamiento, esto debido al gran volumen de datos que hay

que procesar en periodos cortos para cumplir con los requisitos del procesamiento en

tiempo real. Entre los temas de escalabilidad también está la minería con flujos de datos

de alta velocidad y posibles cambios de estructura y dimensión. Incluso, se prevé la ne-

cesidad de modelos de generación dinámica durante la fase de entrenamiento. En estos

escenarios, el objetivo que se persigue es que los algoritmos tengan un funcionamiento

estable ante cualquier variación que presenten los datos. Finalmente, respecto de la op-

timización de los recursos computacionales, mencionaremos que, a fin de enfrentar la

demanda cada vezmás creciente del volumen de datos, se requiere que el procesamiento

de los datos se realice con rapidez, optimizando los recursos computacionales disponi-

bles. Para ello, puede ser de ayuda la paralelización de los procesos y el procesamiento

distribuido e incremental de los algoritmos funcionando en tiempo real.

Una consideración importante, durante el proceso de optimización de los recursos,

es que las mejoras que se realicen a los algoritmos deben garantizar tolerancia a fallos y

ser eficientes en su procesamiento sin sacrificar precisión en el resultado.

Podemos concluir esta sección recordando que la minería de datos es un área del

conocimiento que se ha consolidado ampliamente para brindar soluciones a problemas

de la vida real, sin embargo, hoy día es un campo de estudio científico con grandes ex-

pectativas y retos en el contexto que plantea la ciencia de datos y elBigData. Es evidente

que el vertiginoso desarrollo tecnológico y la explosión en la generación de datos en di-

versos ámbitos de la vida cotidiana, brindan nichos de oportunidad que demandarán la

continuidad en el desarrollo de nuevos métodos y la adaptación a la demanda actual de
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Figura 7.1: Etapa de aprendizaje en el desarrollo de un modelo a partir de datos.

muchos de los ya existentes, por lo tanto, esta es un área de gran interés y desarrollo en

el ámbito de las ciencias computacionales.

7.3. De la generación de un modelo a su aplica-

ción

El equipodediseñoque aplica los principios de la ciencia dedatos, en realidad, realiza un

trabajo conjunto de investigación y desarrollo, es decir, de generación de conocimiento

y de aplicación delmismo, independientemente de que se les llame çientíficos de datos".

El desarrollo y aplicación de unmodelo se puede dividir en tres etapas muy claras que a

continuación se describen.

Etapa de aprendizaje. Esta es la etapa de generación de un modelo mediante un

proceso inductivo, es decir, se parte de casos particulares para obtener una descripción

general. El trabajo inicia con un conjunto de datos históricos. De estos datos históri-

cos, se elige una muestra estadísticamente significativa que se empleará como muestra

de entrenamiento. Es entonces que, con el proceso deminería de datos y las herramien-

tas del aprendizaje maquina, se genera unmodelo de pronóstico que puede verse como

un generador de hipótesis, es decir un modelo que en cada consulta responde con una

afirmación sujeta de ser verificada. En esta etapa, el objetivo es que elmodelo arroje hipó-

tesis que concuerden, mayoritariamente, con las observaciones presentes en la muestra

de entrenamiento.
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Figura 7.2: Etapa de validación en el desarrollo de un modelo a partir de datos.

Figura 7.3: Etapa de explotación de un modelo a partir de datos.

Etapa de validación.En esta etapa se comprueba la capacidad de generalización

del modelo. Se usan datos históricos, que no formaron parte de la muestra de entrena-

miento, para probar la capacidad de acierto del modelo con datos nuevos. En este caso

el modelo genera hipótesis para las observaciones que reservamos con fines de valida-

ción. Es importante recalcar que la muestra de validación es diferente a la muestra de

entrenamiento. La etapa de validación es iterativa y termina cuando el equipo de diseño

considera que el modelo ha demostrado, con suficiencia, su capacidad para generalizar,

es decir, su capacidad para acertar en las hipótesis para datos que no formaron parte de

la muestra de entrenamiento.

Etapa de explotación.En esta etapa se realiza el lanzamiento del modelo generado

y se aplica a datos realmente nuevos, de los que se desconoce el valor que se pronostica.

En este caso, se trata de un proceso deductivo que parte de una descripción general para

determinar casos particulares.

Estas etapas de aprendizaje, verificación y explotación, a su vez, coinciden con las

etapas de modelado, evaluación y lanzamiento del proceso iterativo, de la minería de

datos, conocido como Cross Industry Standard Process for DataMining (CRISP). En

la figura 7.4 puede observar el proceso iterativo CRISP de la minería de datos. Nótese
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Figura 7.4: Proceso iterativo CRISP de la minería de datos.

que las etapas de comprensión del negocio y de los datos son fundamentales antes de

proceder con la etapa de modelado, lo que es completamente compatible con los prin-

cipios de la ciencia de datos, sobre todo en cuanto al análisis del ámbito y contexto en

el que se usará la información generada. Por lo demás, también nótese que el proceso

CRISP es iterativo ya que, durante las etapas de investigación y desarrollo, siempre es

posible mejorar o ajustar el modelo que representa a los datos. Por último, es importan-

te mencionar que el ejercicio profesional de la ciencia de datos requiere que el equipo

de diseño cuente con habilidades que vanmás allá de la simple programación: se deben

formular correctamente los problemas; se deben desarrollar rápidamente prototipos de

solución; se deben proponer supuestos razonables para datos poco estructurados; se de-

ben proponer experimentos que muestren los efectos en la rentabilidad y, finalmente,

hay que ser capaces de analizar los resultados obtenidos.
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7.4. Las herramientas de la analítica de datos

La etapa de investigación, que genera unmodelopara unproblemadado, implica la divi-

sión delmismo en problemasmás pequeños, que pueden ser resueltos por herramientas

bien conocidas de la analítica de datos, y finalmente integrarlos en una solución. Entre

otras, algunas de las herramientas canónicas que emplea la analítica de datos, y que pro-

vienen de las disciplinas del aprendizajemaquina y del reconocimiento de patrones, son

particularmente útiles para la ciencia de datos. A continuación presentamos una lista

y una pequeña descripción de dichas herramientas. Su descripción detallada puede en-

contrarse en otros de los libros editados por la AcademiaMexicana de la Computación.

Clasificación Su propósito es determinar a qué conjunto o clase pertenece un indi-

viduo. La clasificación está íntimamente relacionada con el ordenamiento (sco-

ring). Por ejemplo, una herramienta de clasificación permitiría responder a la

pregunta ¿Qué individuo responderá a una oferta?

Regresión Su propósito es estimar o pronosticar el valor de alguna variable para cierto

individuo. Por ejemplo, una herramienta de regresión permitiría responder a la

pregunta ¿Cuánto comprará un individuo? Es importante aclarar que, más que

de describir los individuos que ya existen, se trata de pronosticar características

para los que no se encuentran en el conjunto [4, 5].

Empate por similitud Su propósito es identificar individuos similares. Por ejemplo,

una herramienta de empate por similitud permitiría responder a la pregunta

¿Qué individuos tienen los mismos hábitos de consumo?

Agrupamiento (clustering) Su propósito es agrupar individuos de acuerdo a su si-

militud. Por ejemplo, una herramienta de agrupamiento permitiría responder a

la pregunta ¿Qué individuos forman un segmento del mercado?

Agrupamiento por co-ocurrencia Su propósito es encontrar asociaciones entre en-

tidades con base en las transacciones en las que participan. Por ejemplo, una he-
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rramienta de agrupamiento por co-ocurrencia permitiría responder a la pregun-

ta ¿Qué productos se compran juntos?

Perfilamiento Su propósito es caracterizar los hábitos de individuos o grupos de in-

dividuos. Por ejemplo, una herramienta de perfilamiento permitiría responder a

la pregunta ¿Cuál es el uso del teléfono celular para un segmento del mercado?

Predicción de relaciones Su propósito es pronosticar conexiones entre individuos y

la fuerza de la conexión. Por ejemplo, podríamos inferir que si dos individuos

comparten amigos, entonces, tal vez ambos deseen conocerse.

Reducción de datos Su propósito es representar un gran conjunto de datos por otro,

más pequeño, que contiene la mayoría de la información relevante.

Modelación causal Su propósito es encontrar relaciones de causa y efecto. Por ejem-

plo, una herramienta de modelación causal permitiría responder a la pregunta

¿Un individuo compró porque lo motivó un anuncio o simplemente lo iba a

comprar de cualquier forma?

Como ya se mencionó, la ciencia de datos se apoya en el proceso de la minería de

datos que, a su vez, emplea las herramientas canónicas de la analítica de datos para la

etapa de aprendizaje o modelación. En particular, existen dos enfoques en los que cada

una de estas herramientas puede contribuir. El primero es el aprendizaje supervisado en

donde el programador proporciona la información del objetivo que se persigue, junto

con ejemplos que lo ilustran.Algunos problemas quepueden resolverse con aprendizaje

supervisado son los relacionados con las preguntas ¿Se contratará el servicio S si se recibe

el estímulo X? (clasificación binaria), ¿Qué servicio se contratará (S1, S2, o ninguno)?

(clasificación) y ¿Cuánto se usará el servicio? (regresión). El segundo es el aprendizaje no

supervisado donde el programa, por sí solo, agrupa a los individuos por similitud, con

base en los ejemplos que se proporcionan, pero sin que el programador proporcione
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información del objetivo que se persigue. Típicamente, este tipo de aprendizaje incluye

a las técnicas de agrupamiento, agrupamiento por co-ocurrencia y perfilamiento.

Es importante comentar que algunas técnicas pueden ser tanto supervisadas como

no supervisadas. Por ejemplo, las técnicas de empate de similitudes, de predicción de

relaciones y de reducciónde datos pueden emplearse tantopara aprendizaje supervisado

como no supervisado.

La ciencia de datos también emplea técnicas y tecnologías derivadas de otras dis-

ciplinas como, por ejemplo, de la teoría estadística y del campo del Big Data [6]. Es

particularmente importante la teoría estadística, ya que la analítica de datos a partir de

muestras representativas está soportada por ella. Por ejemplo, la teoría estadística per-

mite realizar pruebas de hipótesis y estimar el grado de incertidumbre de las conclu-

siones. Finalmente, tecnologías subyacentes al desarrollo de los proyectos de ciencia y

analítica de datos son las peticiones realizadas a las bases de datos, estructuradas y no es-

tructuradas, así como la infraestructura tecnológica (data warehousing) para recolectar

y concentrar los datos de una organización.

7.5. Principios de modelación

Un modelo es una representación simplificada de la realidad que se crea para un pro-

pósito dado. El modelo implica un proceso de abstracción, donde se omiten detalles

irrelevantes para el propósito del modelo. Recordemos también que la creación de un

modelo a partir de datos es unproceso de inducción,mientras que el empleo delmodelo

desarrollado, alimentándolo con datos históricos o nuevos, es un proceso de deducción.

Ya se ha mencionado antes que, en la ciencia y la analítica de datos, la capacidad

para realizar pronósticos tiene un papel preponderante, por lo tanto, los modelos para

pronóstico son especialmente utilizados. De nueva cuenta, recordemos que en la cien-

cia de datos lo importante es estimar la variable desconocida, sin importar si el evento

relacionado se encuentra en un tiempo pasado, presente o futuro. Más bien, se trata
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de acertar en la caracterización de un nuevo elemento o individuo. Comúnmente, un

modelo para pronóstico es una función, que puede ser matemática, lógica, o una mez-

cla, para la estimación de una variable desconocida. La variable incógnita es lo que se

denomina "variable objetivo.o simplemente "variable de interés".

Por su parte, los datos, alrededor de los que gira todo el proceso de la minería de

datos y que constituyen los insumos de la ciencia y analítica de datos, reciben diversas

denominaciones según la disciplina de la que son objeto de estudio. Por ejemplo, se les

puede llamar ejemplos o instancias, incluso renglones en una base de datos o casos en un

experimento estadístico. En cualquier caso, se trata de un conjunto de datos históricos

que pueden concebirse como tuplas (vectores) de propiedades (parejas atributo-valor),

es decir, variables (o características) con sus respectivos valores.

Respecto del espacio de representación de las instancias de un conjunto de datos,

podemos decir que se encuentran alojadas en un espacio de tantas dimensiones como

el número de los atributos que caracterizan a las mismas. Por ejemplo, las instancias

con dos atributos se pueden representar en un plano, mientras que las instancias de

tres atributos se pueden representar en un volumen. De manera concordante, en un

plano se puede realizar la clasificación de los datosmediante líneas que funcionan como

fronteras, mientras que en un volumen las fronteras son superficies.

En este punto es importante reconocer que, normalmente, de todas las variables

del vector con el que representa a las instancias de un conjunto, sólo algunas de ellas

son relevantes para el modelo que las representa. En este sentido, se denominan como

variables significativas a aquellas que aportan información útil para mejorar el desem-

peño de un modelo. Con ello, se entiende que la información es un valor que reduce la

incertidumbre sobre algo.

Precisamente, partiendo de la Teoría de la Información de Shannon, dentro de la

analítica de datos, también se le emplea el concepto de entropía para determinar cuán

significativas son las variables que caracterizan a un conjunto de instancias o individuos.



7.5. PRINCIPIOS DEMODELACIÓN 161

De acuerdo a esta teoría una medida de la información de un sistema está dada por:

entropia = −
∑

i

pilog(pi)

Donde pi es la probabilidad de la aparición, dentro del conjunto de datos, de la va-

riable de interés con un cierto valor o característica. Por ejemplo, si todos los miembros

de un conjunto presentan la variable de interés con el valor o característica i, entonces

pi = 1.

Se dice que la entropía de un conjunto de datos es menor en tanto se vuelve más

homogéneo (más predecible). Por el contrario, la entropía aumenta en tanto el conjun-

to se vuelve menos homogéneo (menos predecible). Baste decir, para propósitos de este

capítulo introductorio, que si definimos umbrales para cada una de las variables que los

caracterizan y segmentamos el conjunto a partir de cada uno de estos umbrales, la ho-

mogeneidad de los subconjuntos resultantes se puede determinarmediante el concepto

de entropía, en forma cuantitativa y objetiva, lo que, a su vez, permite determinar cuáles

son las variables significativas para un modelo dado.

Enparticular, existe una técnica que se conoce comoárbol de clasificación, en la que

se toman cada una de las variables significativas, una a la vez, y se define un umbral para

determinar si una instancia es de una clase o no, dependiendo de si el valor observado

está por debajo o por encima del umbral especificado.Como se va iterandouna decisión

por cada una de las variables, en esta técnica de clasificación se van generando fronteras

que son perpendiculares a los ejes de las variables consideradas.

Así, un árbol de decisión pertenece a la clase de modelos que emplean funciones

lógicas para representar a las instancias de un conjunto. Sin embargo, también existen

modelos paramétricos en los que se usan todas las variables involucradas en una misma

función y, por lo tanto, la frontera resultante normalmente no es perpendicular a los

ejes de las variables consideradas.
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7.5.1. Modelación paramétrica

La modelación paramétrica produce una estructura matemática para el modelo (una

función en términos de las variables o atributos) y trata de ajustar los parámetros (por

ejemplo, los pesos de cada variable) de tal forma que elmodelo empata con los datos con

un mínimo de error. Las funciones más sencillas son las lineales y son el fundamento

para técnicas como la regresión lineal de la estadística, además de corresponder a fron-

teras que necesariamente son líneas, planos o hiperplanos en el espacio de las instancias.

Entonces, la estructura general para un modelo lineal se puede expresar como:

f (x) = w0 + w1x1 + w2x2 + . . .

Tomemos, por ejemplo, el caso dondedeseamos clasificar un conjunto de instancias que

sólo pueden ser de dos tipos (problema de clasificación binaria), de tal manera que una

instancia o individuo puede ser del tipo A o tipo B. En particular, estas instancias se

caracterizan por vectores de dos variables (digamos, edad e ingresos), de tal forma que

el espacio de las instancias es un plano. Entonces, podemos tener un escenario como el

de la figura 7.5. Podemos preguntarnos, para este ejemplo, ¿Cuál es la mejor función

lineal, que segmenta el espacio de las instancias, de tal forma que resultan dos subcon-

juntos con lamayor homogeneidad posible? Como se puede observar en la figura 7.6, el

número de posibles soluciones es infinito. Entonces, normalmente se recurre a criterios

para optar por alguna de las posibles soluciones. Estos criterios, a su vez, se relacionan

dentro de una función objetivo que debe ser maximizada o minimizada. La solución

que optimiza el máximo o el mínimo, en la función objetivo asociada, es la que se eli-

ge como la mejor solución. Existen muchos criterios de optimización y todos resultan

en soluciones factibles. Uno de los criterios más utilizado es el de la suma de los errores.

Con el criterio de la suma de errores, el modelo quemejor empata con los datos es aquel

donde la suma de los errores es mínima. En nuestro ejemplo, el error significaría que,

dada una función de segmentación, una instancia o individuo quedara en el lado inco-

rrecto de la frontera que separa al tipo A del tipo B. También podemos comprobar en
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Figura 7.5: Espacio de las instancias del tipo A y B.

la figura 7.6, que sólo criterio del error no es suficiente para optar por alguna de las po-

sibles soluciones, por ello se incorporan otros criterios como, por ejemplo, pudiera ser

el de la distancia mínima promedio entre los individuos de cada clase y la frontera que

los separa. Es importante hacer notar que cada técnica de modelación tiene su función

objetivo, con ventajas y desventajas.

Aquí, el hecho relevante no es que el modelo propuesto separe en forma perfecta

a los miembros de la muestra que usamos para generar el modelo (muestra de entre-

namiento), sino que el modelo separe correctamente a nuevas instancias, minimizando

con ello al error. Se dice que, en la medida que el modelo funcione bien con las nuevas

instancias, el modelo tiene mejor capacidad para generalizar. Como veremos después,

un modelo puede funcionar perfectamente (sin errores) para las muestras de entrena-

miento pero puede funcionar mal con las nuevas. En este caso, se dice que existe un ex-

ceso de ajuste (overfitting) que debe ser relajado, para permitir que el modelo aumente

su capacidad de generalización (de pronóstico) y acierte para las nuevas instancias, aun-
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Figura 7.6: Algunas funciones lineales para clasificar las instancias del tipo A y

B.
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que ello pudiera implicar que presente algunos errores con las instancias de la muestra

de entrenamiento. Entonces, no sólo se trata de validar el modelo con los datos conoci-

dos sino, más importante aún, de maximizar su capacidad de predicción con exactitud.

En el caso de nuestro ejemplo, existe una posibilidad interesante de solución para la

clasificación de las instancias. Supongamos que escogemos la función que representa a

la línea con el mayor ancho posible (máximomargen), como semuestra en la figura 7.7.

Entonces, con este criterio, podemos clasificar sin error a lasmuestras de entrenamiento,

al mismo tiempo que obtenemos una frontera que segmenta el espacio y que, presumi-

blemente, tiene buena capacidad de generalización. Esta es, precisamente, la idea detrás

de la técnica de máquinas de soporte vectorial.

Dada la relativa simplicidad de los modelos lineales, es común intentar aplicarlos,

hasta donde es posible, en algunas relaciones que tienen comportamientos no lineales

pero que muestran comportamientos cuasi-lineales en ciertos intervalos. Por ejemplo,

la técnica conocida como regresión logística, emplea esta idea para la estimación de pro-

babilidades.

Los mismos principios expuestos también se pueden aplicar a modelos no lineales.

De hecho, existen versiones no lineales para las técnicas de regresión logística y de má-

quinas de soporte vectorial. También existen técnicas y heurísticas bio-inspiradas para

abordar problemas no lineales. Una técnica que es particularmente útil para modelar

procesos no lineales es la soportada por redes neuronales [8].

Las diferentes técnicas que caracterizan a un conjunto de instancias llegan a resul-

tados similares, aunque por diferentes rutas y supuestos. Más aún, estrictamente ha-

blando, la mejor alternativa no es tanto aquella con el menor error respecto de los datos

existentes, sino más bien respecto del acierto en las estimaciones de los datos no cono-

cidos.

Es importante mencionar que para la etapa de aprendizaje existen muchas técnicas

y algoritmos que no son descritos en este libro a detalle por no pertenecer al área de

representación de conocimiento, si no a la de aprendizaje. Sin embargo, si el lector esta
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Figura 7.7: Solución para un clasificador que maximiza el margen de una fun-

ción lineal.

interesado en está área lo referimos al libro “Aprendizaje e Inteligencia Computaciona-

cional” editado por la Academia Mexicana de la Computación.

7.6. Conclusión

Los problemas de los negocios no son, en sí mismos, problemas de clasificación, regre-

sión o agrupamiento, son simplemente problemas que hay que resolver. El equipo que

diseña una solución puede usar las herramientas de la analítica de datos, pero también

debe considerar las necesidades del negocio [7].

La estrategia general para la ciencia de datos consiste en iterar etapas de analítica de

datos con etapas de exploración y descubrimiento. En particular, se trata de descompo-

ner al problema en partes que es factible resolver con las herramientas de analítica de

datos disponibles. En algunos casos no es seguro que la herramienta disponible funcio-
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ne bien, entonces validamos y evaluamos losmodelos obtenidos (proceso de la analítica

de datos). Si no hay éxito, tal vez sea necesario probar una herramienta de analítica de

datos completamente diferente. En este proceso de ensayo y error podemos descubrir

nuevo conocimiento que ayude a resolver mejor el problema (proceso de exploración y

descubrimiento).

Es importante resaltar que, durante el proceso de extracción de conocimiento, son

tareas relevantes las siguientes:

Identificar a los atributos informativos. Es decir, aquellos que están correlaciona-

dos con una variable de interés o que nos brindan información sobre la misma.

Ajustar un modelo paramétrico a los datos Esto mediante la selección de la fun-

ción objetivo y la determinación de los parámetros que afectan a dicho objetivo.

Controlar el nivel de complejidad del modelo Mientras se logra un balance entre

la capacidad de generalización y un ajuste excesivo.

Calcular la similitud Esto entre los objetos descritos por los datos.

Finalmente, debemos tener presente que las etapas en un proyecto de ciencia de

datos son las mismas que las del proceso iterativo de minería de datos, a saber:

1. Comprensión del negocio y de los datos.

2. Preparación de los datos.

3. Modelación.

4. Evaluación y lanzamiento.
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8.1. Introducción

LaTransformaciónDigital (TD) es un fenómeno social prevalente en el siglo 21 que tie-

ne su génesis en la invención y crecimientode capacidades de las computadoras digitales,

de la electrónica, de las comunicaciones digitales por fibra óptica y redes inalámbricas,

y sobre todo con los avances de las tecnologías de la Inteligencia Artificial (IA), par-

ticularmente con el enfoque simbólico utilizado en representación de conocimiento y

razonamiento automático (KRR -KnowledgeRepresentation andReasoning). La trans-

formación digital está trayendo cambios profundos en prácticamente todos los ámbitos

de la vida de las personas y de las sociedades en general demanera global. Con el nombre

171



172 CAPÍTULO 8. TENDENCIAS EN IA Y RETOS DE LA TD

Ïndustria 4.0"se identifica a la revolución cibernética habilitada por el avance tecnoló-

gico y por los cambios que la transformación digital está teniendo en todo el mundo,

y particularmente, en las empresas y en la empleabilidad en el siglo 21. Como antece-

dentes, la revolución 3.0 del siglo 20 se caracterizó por la invención de la computadora,

las tecnologías de información y la automatización industrial, la cual fue precedida por

la llamada revolución 2.0 a fines del siglo 19 en donde predomina la electrificación, la

producción masiva, el automóvil y la aviación. La revolución 1.0 se inicia a fines del si-

glo 18 y principios del 19 con la invención del motor de combustión interna, a máquina

de vapor, y los barcos motorizados 1. En este capítulo abordaremos como la transfor-

mación digital está afectando no sólo la vida de las personas, sino también a la manera

de hacer negocios por parte de las empresas y distintas organizaciones incluyendo a las

instituciones educativas en sus distintos niveles. El motor que está impulsando estos

cambios tienen a la IA como un elemento habilitador fundamental, por lo que analiza-

remos temas relacionados con las tendencias de la IA, así como los retos que enfrentan

las empresas y las organizaciones del siglo 21 con respecto a su competitividad. Otro as-

pecto importante es el relacionado con las características del nuevo tipo de empleos que

se tendrán en la sociedad del futuro como consecuencia de los procesos generados por la

transformación digital a la que están enfrentándose las actuales y futuras generaciones.

Abordaremos estos temas a continuación. Varios estudios realizados por la Asociación

para el Avance de la Inteligencia Artificial (AAAI), algunas universidades comoMIT y

Stanford, muestran los avances de la IA en diversos dominios de aplicaciónmediante la

utilización de plataformas, métodos y algoritmos surgidos de investigación en IA. Estos

incluyen actividades cotidianas tales como el transporte urbano, los servicios de salud,

y las tareas domésticas, así como del impacto que las tecnologías de IA tendrán en la

sociedad hacia el año 2030. Otros estudios como los efectuados porMcKinsey, descri-

ben las estrategias adoptadas por compañías consideradas pioneras en su campo en la

utilización de tecnologías de IA como parte fundamental de sus planes de negocios y

1https://en.wikipedia.org/wiki/Industry_4.0
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de competitividad internacional. Finalmente, otros estudios realizados por organismos

y fundaciones públicas, señalan el impacto que las tecnologías digitales están teniendo

en la sociedad, en el empleo, y en particular, en las instituciones de educación básica y

terciaria.

8.2. El Impacto de la IA en el 2030

El estudio elaborado por un panel de especialistas del proyecto One Hundred Year

Study on Artificial Intelligence (AI100), organizado por la Asociación para el Avance

de la Inteligencia Artificial (AAAI) y publicado en el año 2016, explica cuál es el impac-

to que las principales tecnologías de la IA tendrán en el contexto de la Transformación

Digital así como en áreas tales como transporte público, automatización de tareas en el

hogar, servicios de salud, educación, comunidades de bajos ingresos, seguridad pública,

empleo y lugares de trabajo, y entretenimiento, entre los principales campos de aplica-

ción, y del cuál presentamos aquí una síntesis así como una análisis de las implicaciones

sociales y económicas [11]. Entre las tecnologías por el panel se encuentran las que sur-

gen de la investigación en "Large-scale machine learning, Deep learning, Reinforcement

learning, Robotics, Computer vision, Natural language processing, Collaborative systems,

Crowdsourcing and human computation, Algorithmic game theory and computational

social choice, Internet of Things (IoT), y Neuromorphic computing", por mencionar las

tendencias actuales en investigación y su potencial de aplicación.

8.2.1. Transporte

El transporte público es uno de los primeros dominios de aplicación en los cuáles las

personas deberán confiar plenamente en la capacidad de los algoritmos de IA para ope-

rar vehículos autónomos de todo tipo manejados sin intervención de conductores hu-

manos. Un vehículo autónomo es un medio de transporte que no es operado por un

conductor humano sino por un algoritmo y un conjunto de sensores y comunicaciones
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inalámbricas y GPS que controlan y dirige todas las funciones de un vehículo incluyen-

do dirección, aceleración, frenado, cambio de carril, cálculo de ruta, estacionamiento,

y servicios al conductor que incluyen reconocimiento del estado de ánimo de los pasa-

jeros y selección de tipos de entretenimiento musical, noticias, lectura de libros, y otros

servicios. Se estima que en una ciudad que opere la transportación a través de vehículos

autónomos habrá menos accidentes de tráfico y aumentará considerablemente la segu-

ridad de las personas reduciendo de manera significativa las defunciones y heridos cau-

sados por colisiones entre vehículos y atropellamientos. Esto traerá como consecuencia

que las compañías de seguros tengan que replantear su modelo de negocio diseñando y

ofreciendonuevos tipos depólizas y nuevos tipos de servicios para los conductores y em-

presas. También trae la necesidad de diseñar nuevas políticas y reglamentos de tránsito

así como reformar el código penal y civil que regula actualmente las responsabilidades,

multas, juicios, y penalizaciones por motivo de accidentes de tráfico. La United States

Department of Transportation publicó una solicitud de propuestas en 2016 pidiendo a

las ciudades de tamaño medio del país planear la infraestructura de transportación que

podrían tener hacia el 2030. Para apoyar a las ciudades, entre las compañías líderes en el

diseño y operación de vehículos autónomos se encuentran Google, Tesla, y Uber quie-

nes tienen en operación diversos tipos de vehículos autónomos en varias ciudades de los

EstadosUnidos. Otra área de aplicación con crecimiento acelerado es el diseño y puesta

en operación de drones guiados o autónomos con aplicaciones diversas que incluyen el

monitoreo y optimización de los flujos de tráfico en ciudades y regiones de un país, así

como aspectos de seguridad mediante la detección y el seguimiento de vehículos sos-

pechosos de haber cometido algún delito, y la entrega de productos de diversos tipos a

edificios u hogares de una región.

8.2.2. Robots de servicio

Otra aplicación con crecimiento acelerado en las últimas dos décadas es la utilización de

robots de servicios en los hogares y oficinas para automatizar tareas que tradicionalmen-
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te han realizado personas humanas como lo son la limpieza de piso, el corte de césped en

los jardines, el lavado de la vajilla utilizada en el consumo de alimentos, la iluminación

artificial de las habitaciones según las condiciones de luz natural, el monitoreo del ho-

gar a través de cámaras y la emisión de alarmas, y la entrega de mercancías de comercios

al hogar, por mencionar los principales servicios. En el año 2001 y después de un largo

período de desarrollo, Electrolux Trilobite, una máquina con funciones de aspiradora

de pisos se convirtió en el primer robot de servicio comercial. Contaba con un sistema

de control para evitar obstáculos, y mecanismos de navegación. Un año después, iRo-

bot lanzó Roomba, a un costo del 10 % del precio de Trilobite y con solamente 512 bytes

of RAM, operó con un controlador basado en comportamiento, evitando por ejem-

plo, caer de unas escaleras. Desde entonces, se han vendido más de 16 millones de en

todo el mundo, con funciones cada vez más inteligentes, y con el surgimiento de otros

competidores. Más recientemente, se le han añadido capacidades de VSLAM (Visual

Simultaneous Location and Mapping), una tecnología de IA desarrollada en los últi-

mos 20 años, que le permiten al robot construir modelos del mundo tridimensionales

de una casa mientras realizan tareas de limpieza siendo más eficientes en la cobertura

del área de limpieza. Hay problemas actuales que son todavía temas de investigación

que implican subir o bajar escaleras y lidiar con geometrías complejas en los espacios

de una casa. Hay signos de que en los siguientes 15 años habrá robots de servicio con

mayores capacidades. Compañías tales como Amazon y Uber están integrando tecno-

logías para soluciones de economías de escala. Soluciones basadas en cómputo de nube

habilitarán robots domésticos con mayor funcionalidad y con algoritmos de aprendi-

zajes accediendo a grandes bases de datos para realizar tareas más complejas. Avances en

reconocimiento de voz, entendimiento de lenguaje natural, y etiquetado de imágenes

habilitados por algoritmos deDeep Learning permitirán interacción de robots con per-

sonas en hogares y oficinas, con lo que surgirán nuevos temas éticos, de seguridad, y de

privacidad.
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8.2.3. Servicios de salud

La automatización de los servicios de salud en hospitales así como en los hogares con

personas enfermas o con capacidades diferentes es otra de las aplicaciones crecientes de

la IA. Entre los servicios actualmente en operación se encuentran los robots asistentes

de enfermeras que ayudan a monitorear el estado de salud de un paciente y a proveer

losmedicamentos prescritos en el tiempo señalado, los robots quemovilizan a personas

semi o paralizadas transportándolas de la cama a una silla de ruedas y viceversa, o que las

transportan a las baños y áreas de aseo y asisten a los pacientes en la higiene del pacien-

te, así como dispositivos automatizados de asistencia en cirugías. El reto actualmente es

conseguir la confianza de médicos, enfermeras y pacientes así como remover obstácu-

los de tipo legal, regulatorio y comercial. Los avances recientes en aprendizaje y minería

datos obtenidos de redes sociales para inferir o predecir posibles riesgos en la salud y ro-

bots para asistir a doctores en cirugías abren un panorama optimista para la aplicación

de tecnologías de IA en salud. El mejorar los métodos de interacción conmédicos y pa-

cientes es un reto por abordar para expandir la utilización de la IA en aspectos de salud.

Como en otros dominios, la disponibilidad de datos será un habilitador clave. Se han

dado avances importantes en la recolección de datos provenientes de equipos de moni-

toreo personalizado, de aplicaciones móviles, y de expedientes médicos de pacientes, así

como de robots que asisten con procedimientos médicos y hospitalarios.

8.2.4. Educación

El fenómeno de la transformación digital del siglo 21 está impactando no sólo las estra-

tegias de negocio de las empresas sino que también ha tenido un efecto importante en

las instituciones educativas en todos sus niveles, desde el nivel primario hasta el nivel

terciario o de educación superior. Al año 2018, las generaciones que están llegando a

preprimaria, primaria, secundaria, preparatoria, y educación universitaria son personas

nacidas en el siglo 21. Son generaciones que han nacido en un ambiente dominado por
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las tecnologías digitales que han desarrollado en ellos hábitos y habilidades diferentes

las generaciones de las décadas de los 50s, 60s, 70s, 80s y posiblemente, de los 90s. Estas

tecnologías incluyen el uso generalizado del internet, de los teléfonos inteligentes, las ta-

bletas, las laptops, así como las redes socialesmás populares comoWhatsApp, FaceBook,

Twiter, YouTube, Instagram, y medios de discusión como los blogs, páginas persona-

les, y canales de videos. Tecnologías de IA tales como "Deep Learnig, Image Processing,

Natural Language Understanding, Planning and Scheduling,Machine Learning, and

DataMining"se encuentran en lamayor parte de los dispositivos digitales junto con re-

des de sensores y GPS para sensar continuamente e interactuar con el medio ambiente.

Los robots tutores que desempeñan el rol de unmaestro de primaria han incrementado

sus capacidades de interacción con niños y adolescentes y tendránmayor funcionalidad

e inteligencia para interactuar con personas y aprender de ellas en los próximos años.

Los sistemas de tutoreo inteligente también incrementarán sus capacidades para educar

jóvenes de nivel preparatoria y universitario en diferentes disciplinas de conocimiento,

y también tendrán un rol cada vez más destacado en el entrenamiento y desarrollo de

habilidades de adultos para realizar nuevas funciones cognitivas en sus puestos de tra-

bajo. Los sistemas de recomendación y evaluación personalizada mejorarán de manera

significativa el seguimiento a estudiantes, cambiando la forma tradicional de enseñanza

que conocemos al día de hoy y muy probablemente los tiempos de entrega de esta.

8.2.5. Entretenimiento

La IA ha tenido un impacto fundamental en la industria del entretenimiento. Este im-

pacto ha sido tal, que esta industria tiene ya un nivel de generación de ingresos que los

que se generan enHollywood. El entretenimiento se ha transformadopor el surgimiento

de las redes sociales y plataformas en donde se comparten blogs, videos, fotos, y juegos

mentales y de diversión, y especialmente los videojuegos disponibles tanto en lugares

públicos como en dispositivos personales incluyendo teléfonos celulares y laptops. Es-

tos medios funcionan con tecnologías de IA como son el procesamiento de lenguaje
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natural, el reconocimiento de imágenes fijas y en video, imágenes tridimensionales y

hologramas, y aprendizaje computacional. Los videojuegos han evolucionado a lo lar-

go del tiempo desde los juegos que venían en la Apple II, los juegos de Nintendo en

los 80s, hasta los juegos sofisticados ofrecido por las principales compañías como Sony,

Samsung, y otras. El avance en los próximos años de esta industria, irá en crecimiento.

El impacto social de los videojuegos en los niños y jóvenes del siglo 21 continúa siendo

un tema activo de investigación.

8.2.6. Negocios: Estrategias Empresariales para TD y la IA

Estadísticas elaboradas por la International TelecommunicationUnion (ITU)muestran

que en el 2017 existen cerca de 4 billones de usuarios de internet en todo el mundo, lo

cual representa alrededor del 50 %de la poblaciónmundial 2. Por otro lado, el crecimien-

to del comercio electrónico a nivel global sigue teniendo un crecimiento acelerado, con

lo cual se abren grandes oportunidades para las empresas en la comercialización de sus

servicios y productos a escala mundial 3. En esta sección presentamos una síntesis de las

principales estrategias que están siguiendo empresas mundiales líderes en tecnologías y

pioneras en el uso y aplicación de tecnologías de IA para el despliegue de sus operacio-

nes. La fuente de estos estudios son estudios realizados por la consultora McKinnsey

así como estudios efectuados por escuelas de negocios de algunas universidades. En es-

te año 2018,McKinsey desplegó un estudio sobre las empresas que ya han identificado

a la IA como una tecnología estratégica para sus planes de competitividad global y de

aquellas empresas que se han quedado atrás en la adopción de la IA. Entre las que des-

tacan por el uso de IA se encuentran la industria financiera, la de telecomunicaciones,

automotriz, energía, transporte, y servicios de salud. También señala las limitaciones y

los problemas técnicos a resolver en IA para incrementar su penetración en la industria

[1, 7]. También reporta que la adopción de tecnologías por parte del mercado sigue una

2https://www.internetworldstats.com
3https://en.wikipedia.org/wiki/E-commerce#Global_trends



8.2. EL IMPACTODE LA IA EN EL 2030 179

curva en forma de “S” donde al principio destacan las empresas líderes en tecnología, y

al reconocer las ventajas, surge una pléyade de seguidores que tratan de mantenerse en

el negocio, hasta que la tecnología cumple su ciclo de vida. En este proceso, el estudio

revela que las empresas que cuentan con una sólida estructura digital y de uso y apli-

cación de IA en sus operaciones usando el enfoque simbólico, conexionista, evolutivo,

y otros enfoques que se han popularizado en las últimas décadas (Agentes inteligentes,

Deep Learning, reconocimiento de voz, procesamiento de imágenes y lenguaje natural,

robótica, algoritmos genéticos, etc), son las que llevan la ventaja [4]. En el reporte pu-

blicado porMcKinsey Global Institute en abril del 2018 sobremás de 400 casos de uso a

lo largo de 19 sectores industriales y nueve áreas estratégicas de negocio, revela el uso ge-

neralizado y el potencial económico para las empresas que están aplicando tecnologías

de IA en sus operaciones, y en particular, las técnicas de Deep Learning. La metodo-

logía contempla cuatro pasos: (1) Mapeo de las tecnologías de IA a diferentes tipos de

problemas, (2) Aprendizajes de los casos de uso con tecnologías de IA, (3) Estimación

del beneficio económico potencial para las organizaciones estimándolos entre 3.5 y 5.4

trillones de dólares, y (4) el mapa de ruta para la creación de impacto y valor [8]. Otro

estudio elaborado porMcKinsey revela que la prevención de fraude en operaciones fi-

nancieras es una de las mayores preocupaciones de las empresas comerciales. El reporte

"2015/16 Global fraud report.elaborado porKroll andThe Economist Intelligence Unit es-

tima que alrededor del mundo el 75 % de las compañías encuestadas han sido víctimas

de fraude durante el año anterior creciendo 14 % con respecto a los últimos tres años. La

encuesta del 2016 "Payments Fraud and Control Survey"de la Association for Financial

Professionals encontró que el 73 % de los profesionales financieros reportaron intentos

de fraude o fraude completos en el 2015. Ante esta situación, el estudio de McKinsey

reporta cómo es que técnicas avanzadas de analítica de datos pueden aplicarse en las

organizaciones de la industria de servicios financieros para anticipar y prevenir el frau-

de. El estudio también reporta las metodologías y herramientas basadas en aprendizaje
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computacional que varias empresas han desarrollado y aplicado para proteger sus acti-

vos financieros [6].

8.3. Empleo y lugares de trabajo

La IA, las tecnologías digitales, y la automatización están teniendo ya un efecto al des-

plazar de sus puestos a trabajadores que típicamente realizan trabajos manuales y repe-

titivos. Un estudio realizado por Richard y Daniel Susskind y publicado porHarvard

Business Review afirma que las tecnologías de IA reemplazarán no solo trabajos manua-

les rutinarios, sino que ya están reemplazando amédicos, abogados, contadores, y otras

profesiones. Y proporciona estadísticas del número de personas que están accediendo

servicios médicos, legales y fiscales a través de diferentes portales Web que se ofrecen

al público Estadounidense [12]. En el estudio realizado en elMIT Sloan School of Ma-

nagement en colaboración con el Boston Consulting Group (BCG) Henderson Institute,

Sam Ransbotham y colegas presentan el perfil de las empresas pioneras que están no

solo utilizando sino escalando a gran escala las tecnologías de IA en sus estrategias de

negocios. Ellos abordan sobre los siguientes aspectos de las empresas pioneras: (1) Re-

forzamiento de su compromiso con la utilización de IA en sus áreas funcionales, (2)

Escalamiento del uso de las tecnologías de IA en todos los niveles de la organización,

(3) Priorizar la generación de beneficios sobre ahorro de costos, y (4) la creación de sen-

timientos de temor y esperanza entre los trabajadores de la organización, y terminan

documentando los mitos y realidades sobre las tecnologías de IA. La encuesta aplica-

da a 3,076 ejecutivos de empresa y 36 entrevistas personales a profundidad clasifican a

las empresas en términos de su compromiso con la adopción de IA en pioneras, explo-

radoras, experimentales, y pasivas. Con respecto a la adopción de IA en la empresa, el

86 % de los entrevistados creen que los empleados tendrán que cambiar y actualizar sus

habilidades para realizar las funciones de su puesto, 82 % estima que la productividad

de la empresa mejorará y que los trabajadores incrementarán sus habilidades, mientras
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que el 47 % cree que el número de empleos se reducirá pero el mismo porcentaje piensa

que los empleos semantendrán y aún aumentarán, pero requiriendonuevas habilidades

por parte de los empleados [10]. En otros estudios recientes sobre el impacto de la IA

en los negocios, en el empleo, y en la sociedad que abordan los temas antes expuestos,

incluyen el realizado porAlexandra Suich Baas y publicado por la revistaThe Economist

enmarzo del 2018. Entre los casos que reporta se encuentra la predicción de inventarios

para ventas masivas como las que realiza Amazon, los servicios al cliente (help desks) pa-

ra atender de manera rápida y amable a clientes que llaman para solicitar productos o

consultas sobre funciones o fallas de producto, la contratación de empleados por parte

de las empresas, y el asegurar condiciones óptimas de trabajo y seguridad en las empre-

sas. Termina señalando los retos por resolver en IA y las consecuencias de hacer unamal

manejo y uso de las tecnologías de IA en las organizaciones [3].

8.4. IA en la TD de las Organizaciones

Como se indicó en la Introducción de este capítulo, la Transformación Digital es un

fenómeno que está afectando de manera profunda a todo tipo de organizaciones y a la

sociedad en general. La Inteligencia Artificial está teniendo un papel protagónico como

uno de los principales habilitadores de dicha transformación. Rogers (2016) [9] señala

que existen cinco dominios de una organización que se ven impactados por la trans-

formación digital: clientes, competencia, datos, innovación y valor. A continuación,

se mencionan algunos impactos de la Inteligencia Artificial (IA) en cada uno de estos

dominios para apoyar la transformación digital de una organización:

Impactos en el dominio de clientes La transformación digital en este dominio im-

plica que la organización deje de ver a sus clientes como un mercado masivo al

cual se le venden productos o servicios demanera unidireccional, y entienda que

para tener éxito se debe estar en permanente contacto con ellos brindándoles va-

lor. Para ello, la IApuede ayudar a entender y segmentarmejor a los clientes de tal
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forma que las comunicaciones y el contenido que se les brinda se más relevante

para cada uno de ellos y esto fortalezca la relación con ellos.

Impactos en el dominio de competencia La transformación digital en este dominio

implica que la organización deje de ver la competencia como un juego de su-

ma cero y establezca modelos de negocio de plataforma y/o alianzas con otros

competidores o complementadores para en conjunto dar un mayor valor a los

clientes. Los algoritmos de IA juegan un papel muy importante para habilitar el

modelo de negocio de plataforma ayudando a hacer unamejormancuerna entre

los proveedores y receptores de los servicios correspondientes.

Impactos en el dominio de datos Las empresas tradicionalmente se han gestionado

únicamente con base en datos estructurados; sin embargo, la mayor parte de los

datos con los que cuentan las organizaciones son no estructurados. La IA ha

desarrollado algoritmos de tipo cognitivo que permiten aprovechar los datos no

estructurados y que están teniendo un gran impacto para mejorar la toma de

decisiones.

Impactos en el dominio de innovación Si bien la innovación ha sido concebida co-

mo una fuente importante de crecimiento rentable desde hace muchos años, en

los últimos años la innovación se ha vuelto más “abierta” para aprovechar el ta-

lento que se encuentra fuera de la organización, y la experimentación se ha con-

vertido en el mecanismo más efectivo para innovar. Diversas técnicas de IA y de

computación evolutiva pueden utilizarse para robustecer el aprendizaje deriva-

do de dichos experimentos y para identificar patrones que den como resultado

un mayor valor para los clientes.

Impactos en el dominio de valor La transformacióndigital en este dominio tieneque

ver con que el concepto de valor se vuelve más dinámico e individual. Pormedio

de sus capacidades analíticas, la IA puede ayudar a una organización a identifi-

car aquellos elementos de la experiencia del cliente que han dejado de tener valor
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con miras a que la empresa reinvente a tiempo la propuesta de valor a sus clien-

tes. O bien ayudar a optimizar el valor que se da un cliente haciendo una mejor

selección del contenido que se le ofrece (por ejemplo, mediante algoritmos de

recomendación de contenido como los que usan Netflix o Amazon).

8.5. Adopción de la IA en las Organizaciones

Como se indicó anteriormente, un estudio reciente sobre el uso de la IA en las organi-

zaciones [10] revela que existen distintos patrones de adopción de esta tecnología en las

empresas. El estudio agrupa las organizaciones en función de qué tan bien entienden

la organización a la Inteligencia Artificial y de qué tanto han avanzado en su adopción.

Un hallazgo importante es que las organizaciones que han sido pioneras en la adopción

de IA (i.e., aquéllas que mejor entienden esta tecnología y que han avanzado más en su

adopción) están invirtiendo más en IA, haciendo esfuerzos por escalar IA (y requieren

una buena estrategia para lograrlo), y se enfocan en aplicaciones para generar ingresos

más que en reducir costos. Lo anterior parecería indica que las inversiones anteriores en

IA están dando los frutos esperados y que ello está ayudando a distinguir a la organiza-

ción de sus competidores. Algunos otros hallazgos del reporte delMIT y BCG [10] son

los siguientes:

1. La “madurez” de los datos es el impulsor principal de la Inteligencia Artificial.

Los pioneros en la adopción de IA consideran a los datos como un activo estra-

tégico y reportan los temas de datos a nivel ejecutivo.

2. Las principales barreras para la adopción de la Inteligencia Artificial son la falta

de talento, la falta de liderazgo para impulsar iniciativas y la dificultad de elaborar

un caso de negocios que justifique la inversión en esta tecnología.
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3. La diferencia para el éxito la hace el que la Alta Dirección esté consciente y en-

tusiasmada sobre el potencial que las tecnologías de IA podrían tener para la

organización.

4. La IA está generando valor real en múltiples organizaciones (no sólo demostra-

ciones de laboratorio en empresas de tecnología).

5. Las empresas pioneras, es decir aquéllas que entienden mejor la IA y que han

avanzadomás en su adopción, están invirtiendomás en IA y alejándose del resto.

6. Las empresas pioneras están creando estrategias para escalar la IA a toda la orga-

nización.

Las empresas pioneras están aplicando IA para desarrollar nuevas ofertas que se tradu-

cen en mayores ingresos.

8.6. Tendencias en IA y Retos de la TD enMéxi-

co

Las instituciones Mexicanas de los sectores público, privado y educativo no están exen-

tas del fenómeno de la IA y la TransformaciónDigital. En un artículo comisionado por

la Embajada Británica en México y financiado por The Prosperity Fund y apoyado por

Oxford Insights and CMinds, se hace un análisis detallado de la situación de la IA en

México y de las oportunidades que se presentan para las instituciones de los sectores pú-

blico, productivo, educativo, y social en aspectos de competitividad y aprovechamiento

de las ventajas que traen las tecnologías de la IA para estas instituciones [5]. El reporte

presenta un análisis sobre la importancia de adoptar las tecnologías de IA en México,

el rol que el gobiernoMexicano debe jugar en esta transformación, las bases que deben

establecerse para desarrollar una estrategia digital, los cambio legislativos que se deben

impulsar en telecomunicaciones, en propiedad intelectual, en protección y privacidad
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de los datos, así como una descripción del trabajo académico en IA que se lleva a cabo

en las principales instituciones del país. Presenta varios estudios en innovación regional

en varios estados y ciudades del país, y termina con una serie de recomendaciones para el

gobierno en áreas de legislación, infraestructura, financiamiento, educación, así como

regulaciones éticas. Un estudio conducido por Narayan Ammachichi sitúa a México

entre los primeros 25 países que están explorando los beneficios de la AI e integrando

automatización inteligente en sus economías de acuerdo al Automation Readiness In-

dex elaborado por la unidad de inteligencia del Economist. El estudio argumenta que

México grandes avances en impulsar a los negocios y a los estudiantes para aprovechar

los beneficios de la IA.Varias compañías tecnológicas extranjeras están contactandouni-

versidades Mexicanas para contratar alumnos de ingeniería con talento para desarrollar

soluciones basadas en IA [2]. Por ejemplo, según este estudio, Nvidia, una compañía

situada en Silicon Valley, ha ido un pasomás adelante negociando con Pemex acerca del

uso de tecnología de IA para reforzar los sistemas de producción y mejorar la eficien-

cia de los procesos. También, la compañíaWizeline especializada en soluciones basadas

en experiencia con clientes y en productos digitales ha lanzado una academia de IA en

Guadalajara para ofrecer capacitación en IA y tecnologías relacionadas. Estos ejemplos

dan una idea de cómo la IA está posicionándose en el país como una tecnología que

ofrecerá ventajas competitivas para las instituciones que desarrollen planes estratégicos

para su adopción, desarrollo, y uso.

8.7. Conclusión

Presentamos ahora una síntesis de los diferentes temas que se han abordado y que han

presentado un panorama de las principales tecnologías de IA enfatizando aquellas que

utilizan el enfoque simbólico basado en la lógica, la probabilidad, y la representación

del conocimiento. Los enfoques de la lógica comprenden la lógica proposicional y de

primer orden, el razonamiento bajo incertidumbre, el razonamiento causal, el razona-
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miento semántico, y la minería de datos. Aunque en la actualidad los sistemas proposi-

cionales, lógicos y lingüísticos no sonmuypopulares, debido principalmente al auge del

aprendizaje automático, este tipo de representaciones seguirán siendo de gran utilidad

especialmente cuando se requiera transparentar lingüísticamente la cadena inferencial

y las relaciones entre los efectos y sus causas. Los modelos probabilísticos, por su parte,

tendrán un campo de aplicación muy amplio en problemas con incertidumbre, inclu-

yendo aplicaciones en la salud, el sector energía, juegos (serios y de entretenimiento),

robótica de servicio, etc. Otra área con gran dinamismo es la de los modelos gráficos

causales, que no sólo representan relaciones de dependencia estadística sino también

relaciones causa-efecto. En México se empieza a incursionar en esta área en el mode-

lado de las relaciones de conectividad efectiva en el cerebro mediante redes bayesianas

causales, así como en modelos predictivos para la detección temprana de fragilidad en

los adultos mayores. Un área más en desarrollo es la combinación de representaciones

basadas en la lógica de predicados y representaciones probabilistas, con el fin de capitali-

zar las bondades de ambos sistemas: alta expresividad ymanejo de incertidumbre. Estas

representaciones tienen diversas variantes y se conocen comomodelos relacionales pro-

babilistas. EnMéxico se han aplicado al reconocimiento de objetos en imágenes.Una de

las tendencias principales en las propuestas de sistemas basados en agentes es la integra-

ción con ambientes de cómputo ubicuo e Internet de las Cosas (IoT, por sus siglas en

inglés). Los escenarios del cómputo ubicuo, en que múltiples procesadores y sensores

están integrados al ambiente, proveen servicios demanera transparente, pero se requiere

coordinarlos de forma distribuida, siguiendo losmétodos de los sistemasmulti-agentes,

tales como la negociación. Por ejemplo, la generación actual de domótica, basada en dis-

positivos conectados que se controlan por medio del celular y de reglas simples pronto

llegará a su límite —no podemos controlar 50 dispositivos de forma centralizada si hay

interacciones complejas entre ellos— y será necesario emplear un enfoque de delega-

ción, típico de los agentes inteligentes. Al pasar del Internet de los usuarios humanos al

IoT se abren grandes oportunidades. Para abordar esta problemática se integró la línea
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de investigación "Sistemas Ubicuos Multiagentes"de la Red Temática RedTIC desde

el 2011 en la que participaron varios miembros de Amexcomp. Otra tarea pendiente es

el diseño e implementación de procesos autónomos denominados agentes ontológicos

para modelar y recuperar información disponible en repositorios digitales y resolver los

problemas de interoperabilidad semántica. Aunque la investigación sobre ontologías y

modelos basados en grafos ha sido intensa durante varias décadas todavía quedamucho

por hacer. Particularmente, es necesario realizar mayor experimentación y explorar más

profundamente las propuestas demodelado del conocimiento aplicadas a grandes volú-

menes de datos como los disponibles en Internet. Finalmente, concluimos este capítulo

señalando solamente el gran impacto que las tecnologías de IA están teniendo en la so-

ciedad al convertirse en el motor de la revolución y transformación digital así como la

Industria 4.0 prevalentes en el siglo 21, señalando también que aunque ha habido avan-

ces sobresalientes en la IA, subsisten aún innumerables retos científicos y tecnológicos

que serán objeto de investigación por la presente y futuras generaciones, .
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